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RESUMO

O objetivo do trabalho é tratar do problema de otimizacdo de carteiras de
investimento com opgdes, usando a abordagem da metodol ogia de avaliagéo de risco
CVaR (Vaor em Risco Condicional). Os precos das acfes sao projetados através de
Simulacdo de Monte Carlo, e os prémios das opgdes sdo calculados através do
modelo de BLACK-SCHOLES (1973). O modelo linear proposto, baseado no
modelo classico de MARKOWITZ (1952), permite a construcdo de uma fronteira
eficiente, onde se desgja minimizar o nivel de risco, mensurado pelo CVaR, paraum

dado nivel minimo de retorno.

Também é andisada uma variacdo do modelo, usando a abordagem da
variancia como metodologia de risco. Sdo realizados extensivos testes e andlise de
sensibilidade aos diversos paréametros da simulagéo dos precos e do modelo de
otimizagdo. Os testes realizados mostram resultados positivos, onde séo geradas
carteiras que utilizam as opgdes como ferramentas para implementar estratégias que
minimizam a perda do investidor nos cenarios pessimistas e incrementam os ganhos
obtidos nos cenarios otimistas. O modelo proposto mostrou-se consistente e
eficiente, podendo ser aplicado na prética da gestdo de carteiras de investimentos

com opcoes.



ABSTRACT

The goal of this work is to study the optimization of investments portfolios
with options, using the CVaR (Conditional Value-at-Risk) risk measuring
methodology approach. The stock prices are projected through Monte Carlo
Simulation and the options premiums are calculated through the BLACK-SCHOLES
(1973) pricing model. The proposed linear model, based on the traditiona
MARKOWITZ (1952) work, permits the construction of an efficient frontier, on
which the minimization of the risk level, measured by CVaR, for a given minimum

return level is represented.

Furthermore, it is also analyzed a variation of the model that adopts the
variance risk methodology approach. Extensive tests and sensitivity analysis to the
severa prices simulation and optimization model parameters are realized. The tests
show positive results, on which strategies that use the options as tools to minimize
the investor loss on pessimistic scenarios and leverage the realized gains on the
optimistic scenarios are generated. The proposed model was proven consistent and
efficient, making possible its adoption on the management of investments portfolios
with options.
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1 Introducao

Em linhas gerais, este trabalho se propde a desenvolver um modelo de
otimizacao de carteiras de investimento. Este € um problema tipico nas empresas do
setor financeiro, que devem gerenciar seus ativos de forma eficiente que maximize a
funcdo de utilidade, normalmente representada por um trade-off entre retorno e risco

de seu portfolio de investimentos.

O estudo do problema de alocacdo 6tima de ativos em uma carteira de
investimentos € um tema muito frequente de estudos nas areas de finangas e pesguisa
operacional, de tal forma que grandes avancos ja foram a cancados desde o trabaho
publicado por MARKOWITZ (1952). Este modelo, que tornou-se muito reconhecido
e a base para a Teoria Moderna de Carteiras, buscava achar uma solucdo para o
investidor que precisa decidir aforma de alocagéo de seu capital dentre um universo
de ativos, considerando-se que o investidor deve decidir a composi¢éo da carteiraem
um dado instante e manté-la até um certo horizonte de investimento. O objetivo é
definir a composicdo da carteira que satisfaz uma rentabilidade minima imposta pelo
investidor e minimiza o nivel de risco, mensurado pela varidncia do retorno

esperado.

Uma evolucdo notavel da abordagem de Markowitz é ainsercéo de derivativos
nas carteiras de investimentos. Os derivativos sdo produtos financeiros que
representam ferramentas para o investidor delinear estratégias para realizar a reducéo
de seus riscos (hedge) e/ou maximizar seus ganhos. No entanto, a implementacdo de
derivativos nos modelos de otimizacéo de carteiras de investimento representa uma
dificuldade adicional, uma vez que o aprecamento dos mesmos ndo é realizada de

formasimples.

A forma como o risco do portfolio de investimentos € mensurado representa
também uma parte importante do estudo do problema de aocagdo Otima.
Trabalharemos com uma medida de risco baseada no VaR — Value at Risk. O sistema
de afericdo do Vaor em Risco € largamente disseminado e aplicado no mercado,

sendo a sua atratividade principamente explicada pela smplicidade do conceito

O Vaor em Risco Condicional na Otimizac&o de Carteiras com Derivativos
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expressado. Ao contrério de outras medidas de compreensdo mais dificil para
usuarios pouco familiarizados com conceitos estatisticos, 0 VaR representa a
resposta para uma pergunta muito simples: qual é a maxima perda que a carteira
pode sofrer, dado um nivel de confianga e um horizonte de tempo. A medida de risco
que utilizaremos seguira a metodologia do CVaR — Conditional Value at Risk, que
representa um indicador mais robusto que o VaR. Embora o conceito por trés das
metodologias de afericdo de risco VaR e CVaR sgja facilmente compreendido, €
relevante ressdtar que a otimizagdo de carteiras através destas abordagens

caracteriza um problemanéo trivial.

Este trabalho foi desenvolvido junto a uma equipe que faz parte de uma grande
instituicdo financeira, e que colabora na gestdo de alguns fundos de previdéncia com
volumes significativos de capital. Assim como é usua no mercado, a alocagcdo das
carteiras € atualmente realizada com base na abordagem classica de Markowitz.
Busca-se, entdo, o desenvolvimento de um modelo aprimorado para gestédo de
carteiras, de tal forma a usufruir dos beneficios gerados pela insercéo de derivativos
e pela utilizagdo de uma medida de risco mais adequada.

E importante ressaltar que o problema estudado tem aplicacdes mais extensas,
de tal forma que a abordagem adotada e desenvolvida neste trabalho ndo se resume
a0 caso especifico citado ou ao setor financeiro apenas, sendo aplicavel a qualquer
indUstria, onde haja a gestéo de ativos incluindo opgdes.

O trabalho aqui apresentado € o resultado do estudo e desenvolvimento de
diversos temas, incluindo: métodos numéricos de simulacdo, Teoria Moderna de
Carteira, mecanismos e produtos derivativos, estratégias com derivativos e o
model os de aprecamento de opgdes, metodologias para afericéo de risco, otimizacdo
linear e quadratica. A abordagem descrita, que integra a simulacéo dos pregos dos
ativos e o aprecamento das opcdes com a otimizacdo das carteiras e geragdes de
estratégias minimizando o CVaR, € nova no pais, representando, portanto, uma

contribuic&o significativa do trabal ho.

O Vaor em Risco Condicional na Otimizac&o de Carteiras com Derivativos
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1.1 Objetivo do trabalho

Em resumo, o objetivo do trabalho é tratar do problema de otimizacdo de
carteiras de investimento com derivativos, usando a abordagem da metodologia de
risco do CVaR. Servirdo como base os trabalhos desenvolvidos por RUSSI (2005) e
TOPALOGLOU (2004).

O Vaor em Risco Condicional na Otimizac&o de Carteiras com Derivativos
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1.2 Estruturado trabalho

Neste primeiro Capitulo sdo apresentados o objetivo do trabalho e a abordagem

gue sgja adotada para a resolucéo do problema proposto.

No Capitulo 2 0s conceitos necessarios para o entendimento sobre o tema de
investimentos sdo descritos. S&o abordados conceitos bésicos como os diferentes
tipos de investimentos, os portfolios e os participantes do mercado. Além disso, sdo
explicados os fundamentos da Teoria Moderna da Carteira, como o fendmeno da
diversificacdo e a construcdo da fronteira eficiente. Por fim, descrevem-se os
produtos do mercado financeiro brasileiro e aprofunda-se o tema de Opcdes, umavez

gue sdo os derivativos que utilizaremos no model o proposto.

No Capitulo 3 o0s conceitos de modelagem matematica utilizados sdo
estudados. Os conceitos sobre as medidas de risco empregadas séo aprofundados e a
metodol ogia de aprecamento de opcdes é apresentada. Por fim, descreve-se o Método
da Simulagdo de Monte Carlo, utilizado para ssimular a evolugcdo dos pregos dos

ativos.

No Capitulo 4 é proposta, formalmente, a formulacdo matemética do modelo
de otimizacdo de carteiras com opgdes. As variavels, 0s parametros e as restricoes
existentes sdo discutidos. Por fim, sd0 propostas duas variagbes do modelo, que
utilizam funcbes objetivo para calcular o risco da carteira de acordo com

metodol ogias diferentes.

No Capitulo 5, sdo redlizados diversos testes e anadlises para a validacdo do
modelo. S8o detalhados os ativos e derivativos utilizados, a série historica de dados e
todos os parametros adotados. Os resultados das duas variagdes do modelo séo
apresentados e € realizada uma extensa andise de sensibilidade. Por fim sdo
apresentados os resultados dos testes sequenciais, que tentam simular o mais

fielmente possivel a aplicagcdo prética do modelo por um investidor.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta a conclusdo do trabalho desenvolvido, assim

como comentarios finais acerca do problema e recomendactes para trabal hos futuros.

O Vaor em Risco Condicional na Otimizac&o de Carteiras com Derivativos
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Nos Anexos estdo disponiveis com maior detalhe os resultados da andlise de
sensibilidade a diversos parametros e 0s conceitos da metodologia EWMA

(Exponentially Weighted Moving Average) utilizados.

O Vaor em Risco Condicional na Otimizac&o de Carteiras com Derivativos
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2 Concetos Gerais

Serdo apresentados neste capitulo alguns conceitos de finangcas que séo
fundamentais para o entendimento do trabalho desenvolvido. Além de conceitos
gerais sobre o tema de investimentos, também ser8o abordados os produtos
disponiveis no Mercado Brasileiro a serem utilizados nos estudos posteriores.

2.1 Visdo Geral sobre | nvestimentos

Nesta secdo o conceito de investimento sera definido, os diferentes tipos de
investimento existentes seréo delineados, e a problematica da criacéo de um portfolio
de investimentos sera explicada em linhas gerais. Por fim, sero explicados quais séo

as categorias em gue os participantes dos mercados sdo normalmente classificados.

2.1.1 Conceitodelnvestimento

De acordo com BODIE (2000), um investimento € o comprometimento atual
de dinheiro ou de outros recursos na expectativa de colher beneficios futuros, ou, em
outras palavras, é sacrificar algo de valor agora, na expectativa de se beneficiar deste
sacrificio depois.

Neste trabalho séo estudados os investimentos realizados em ativos financeiros,
que diferem substancialmente de ativos reais como maquinas, equipamentos,
fabricas, etc. De forma geral, pode-se afirmar que os ativos financeiros sdo
geramente papéis ou registros eletrénicos que garantem aos investidores direitos
sobre ativos reais ou sobre a renda gerada pelos mesmos. O dinheiro captado através
dos ativos financeiros pode ser utilizado pelas empresas emissoras dos titulos para
financiar suas atividades, e, portanto, para produzir renda. Logo, o retorno pago ao
investidor deriva, indiretamente, da renda que foi gerada por um ativo real.
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2.1.2 Tiposdelnvestimento

Ha diversos tipos de ativos financeiros, que normamente podem ser

classificados em trés categorias:

Titulos de Renda Fixa: sdo ativos financeiros cujo fluxo de recebimentos é
constante, ou cujo fluxo de recebimentos € determinado de uma forma fixa. Esses
recebimentos podem estar relacionados a, por exemplo, indices de inflacdo ou taxas
de juros do mercado. E feitatambém uma classificag3o dos titulos de renda fixa entre
0 mercado monetéario, formado por titulos de alta liquidez e baixo risco, e 0 mercado
de capitais, formado por titulos de prazo mais longo e diferentes niveis de riscos. Ha&

uma enorme de variedade de titul os de renda fixa no mercado, entre eles:

-Notas e Titulos do Governo

-Certificado de Depdsito Bancario (CDB)
-Letras de cambio

-L etras hipotecérias

-Debéntures

Ndo é objetivo deste trabalho explicitar os detahes que diferenciam os
diferentes titulos de renda fixa e que determinam a forma como 0s mesmos sd0
precificados. Essas informacdes podem ser obtidas em manuais de precificacdo e
marcagd0 a mercado, como o “Manua de Precificacdo de Titulos Publicos’,
disponibilizado pelo Ministério da Fazenda na Internet através do website:

(http://www.tesouro.fazenda.qov.br/tesouro direto/downl oad/precificacao.pdf).
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Mercado de Renda Variavel — Acgoes: de acordo com a definicdo de BODIE
(2000), as acdes representam uma participacdo na propriedade em uma corporacao.
As acles podem apresentar direitos e deveres adicionais diferentes, de acordo com a
sua classificagdo: ordinérias, preferenciais, nominativas, etc. O valor de uma agdo
esta diretamente relacionado com o valor do patrimonio liquido da corporacéo que
emitiu as acdes, ou segja, depende diretamente do sucesso da empresa e de seus ativos
reais. Portanto, as ag0es geralmente representam investimentos com maior risco do

que os titulos de renda fixa.

Derivativos. segundo HULL (2005), derivativos sdo instrumentos cujo prego
depende ou é derivado do preco do ativo subjacente. Sdo acordos realizados entre
duas partes onde os pagamentos a serem feitos sdo baseados no desempenho de
alguma outra referéncia de nivel preestabelecida. Embora os derivativos possam ser
utilizados para especulacdo e arbitragem, geralmente as empresas remetem-se a eles
guando necessitam proteger-se, sgja de oscilagdes de taxas de juros, de taxas de
cambios ou de outros riscos. Os derivativos s&o normal mente negociados em bolsas
especificas, como € o caso da BMF — Bolsa de Mercadorias e Futuros, em Sao Paulo.

Os tipos mais comuns de ativos financeiros da classe de derivativos sdo:

Contratos futuros: sdo acordos para comprar ou vender um ativo em determinada

data no futuro a um preco previamente estabel ecido.

e Contratos a termo: sdo contratos muito semelhantes aos contratos futuros, mas

diferenciam-se na forma em que aliquidacéo financeira € realizada.

e Opcoes: as opcdes garantem ao seu comprador o direito, mas ndo a obrigacdo, de
comprar ou vender um ativo em determinada data no futuro a um preco

previamente estabel ecido. Explicacfes adicionais na préxima secéo (2.1.3).

e Swaps. sdo acordos entre duas partes para trocar fluxo de caixa no futuro,
definindo-se as datas em que os fluxos de caixa seréo pagos e de que forma seréo

calculados.
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2.1.3 Opcoes

Opcdes sdo uma classe de instrumentos financeiros derivativos. As opcdes
concedem ao seu detentor o direito de fazer algo, mas ndo a obrigagdo. H& dois tipos

de opcdes: as opgdes de compra (calls) e as opgdes de venda (puts).

Segundo FIGUEIREDO (2005), uma opc¢ao de compra da ao seu titular o direto
de comprar um ativo (o ativo-objeto da op¢do), em uma determinada data, pelo preco
de exercicio da opgdo. O titular € agente econdbmico que comprou a opcao, pagando
um determinado valor, também conhecido como prémio. A contraparte do titular €
conhecida como lancador, que é o agente econdmico gque vendeu a opg¢ao, assumindo

a obrigacdo de vender o ativo subjacente caso o titular da opcdo exerca seu direito.

Ja uma opc¢do de venda (put) da ao seu titular o direito de vender um ativo (o
ativo-objeto da opcdo), em uma determinada data, pelo preco de exercicio da opcéo.
O titular € 0 agente econdmMico que comprou a opgao, pagando um determinado
valor. Ja o lancado € o agente econdmico que vendeu a opcdo, assumindo a

obrigagdo de comprar o ativo subjacente caso o titular da opgdo exerca seu direito.

Ha dois tipos distintos de opcdes. as opcbes americanas e as opcOes européias.
As opcbes americanas podem ser exercidas a qualquer momento até a sua data de
vencimento, ou sgja, o titular pode exercer seu direito a qualquer momento. Ja as
opcOes européias sd podem ser exercidas na sua data de vencimento. Neste trabalho
utilizamos apenas as opgdes européias.

O prego de uma opcgdo varia com diversos fatores, entre eles: 0 preco da acdo
subjacente, o preco de exercicio da opcdo, o tempo até o vencimento da opcéo, a
volatilidade da ac&o subjacente, o tipo da opcao, etc. O aprecamento de opgdes em
geral ndo é simples, representando um problema a parte que serd discutido
posteriormente neste trabalho, segdo “ Aprecamento de Opgdes’ (veja pagina 49).

Na sua data de vencimento, a valor da opcdo é determinado apenas por dois
fatores: 0 seu preco de exercicio (E) e a cotacdo a vista do ativo (S). Um titular de
uma opcao de compra (call) somente exercera a opgao caso a cotacdo a vista do ativo
seja superior ao preco de exercicio, pois, neste caso, ele pode comprar este ativo do
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lancador e, em seguida, vender este ativo no mercado, realizando como ganho a
diferenca entre o preco de exercicio e o valor de mercado. Ou sgja, o valor de uma

call na sua data de vencimento € definido por:
max{ (S—E);0}

onde: E= Precodeexercicio dacall
S= Cotagdo do ativo objeto

Anaogamente, um titular de uma opcdo de venda (put) somente exercera a
0Opcao caso a cotagcdo a vista do ativo sgja inferior ao preco de exercicio, pois, neste
caso, 0 lancador terd que comprar o0 ativo a um preco superior ao de mercado,
gerando como ganho para o titular a diferenca entre o valor de exercicio e o valor de

mercado. Ou sgja, 0 valor de uma put na sua data de vencimento é definido por:
max{ (E - S);0}

onde: E= Prego deexercicio da put
S= Cotacdo do ativo objeto

O resultado financeiro para quem compra uma opcdo € simplesmente a
diferenca entre o valor na sua data de exercicio (também conhecido por payoff) e o
preco pago pela opcdo (prémio). JA para o lancador € justamente 0 oposto, uma vez
que €ele recebe o prémio da opcdo mas tem uma perda caso a opcao Seja exercida.
Destaforma o resultado de uma opcéo em funcéo da cotacdo do ativo objeto pode ser

representado pel os seguintes graficos:

O Vaor em Risco Condicional na Otimizac&o de Carteiras com Derivativos



Capitulo 2: Conceitos Gerais 27

Resultado do titular de uma call Resultado do langador de uma call

Figura 2-1: (a) Posicdo comprada em uma call, (b) Posi¢éo vendida em uma call.

Resultado do titular de uma put Resultado do langador de uma put

Figura 2-2: (a) Posicdo comprada em uma put, (b) Posi¢do vendida em uma put.

E possivel criar diferentes estratégias a partir da combinagio de opgdes. Entre
as estratégias mais conhecidas, pode-se citar: trava de alta, trava de baixa, butterfly,
condor, strips, straps, straddles e strangles. H4 muitos modos pelos quais opgoes
podem ser combinadas a fim de produzir uma funcdo de resultado gque satisfaca as

necessidades do investidor.

2.1.4 Carterasdelnvestimentos/ Portfolios

O portfolio ou carteira de investimentos € o termo utilizado para designar a
colecdo de ativos de investimento que uma entidade, seja uma pessoa fisica ou uma
instituicdo, possui em um determinado momento. E importante ressaltar a relagéo
entre a carteira de investimentos e o0 tempo, uma vez que 0s ativos que compdem a

carteira e suas respectivas quantidades variam. Desta mesma forma, o valor total da
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carteira de investimentos varia ao longo do tempo, como consequéncia de diversas

situacoes:

e Os precos dos ativos que compdem a carteira oscilam;

e Oinvestidor aplicafundos adicionais, aumentando o capital investido;
e Oinvestidor vende ativos para diminuir o tamanho da carteira.

O processo de composicao de carteiras de investimentos envolve dois tipos de
decisfes. a adocacdo de ativos e a selecdo de ativos. O primeiro refere-se a decisdes
sobre as escolhas entre as diferencas classes de ativos, enquanto que o segundo é
composto pelas escolhas de quai's ativos especificos serdo comprados em cada classe.
Desta forma, um investidor primeiro decidirA como alocar seu capital dentre
diferentes mercados (por exemplo: 30% em renda fixa e 70% em renda variavel),
para depois definir quais ativos especificos serdo comprados (por exemplo: 35% em
acOes preferenciais da Petrobrés e 35% em agdes ordinérias da VVae do Rio Doce).

2.15 OsParticipantes do mercado

No mercado ha diferentes agentes econdmicos, cada qual com seus objetivos e
comportamento especificos. De acordo com FIGUEIREDO (2005), eles podem ser
classificados em trés categorias:

Hedgers. operam com os ativos de investimento com o objetivo de se
protegerem contra riscos de precos, que podem oscilam devido a diversos fatores,

como a variagdo no cadmbio das moedas e oscilagdo de taxas de juros.

Especuladores: apostam na tendéncia. Este tipo de agente econdmico busca
realizar lucro comprando e vendendo determinados ativos, de acordo com a sua
crenca que determinado preco ira subir ou descer. Os especuladores s80 importantes

ao mercado, pois sua participagdo contribui para aumentar aliquidez dos mercados.

Arbitradores: montam operacfes em que obtém ganho sem risco, a partir da
constatacaéo de ineficiéncias do mercado, representadas por distor¢des nos pregos de

determinados ativos.
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2.2 Teoria Moderna de Carteiras

Nesta secdo, serdo apresentados 0s conceitos basicos que compdem a Teoria
Moderna de Carteiras:. 0 modelo classico de Markowitz, o fenbmeno da

diversificacdo e o conceito de fronteira eficiente.

2.2.1 Introducado

A Teoria Moderna sobre a Carteira (TMC), ou Modern Portfolio Theory, foi
introduzida em 1952, com a publicacéo de um paper de Harry Markowitz. Antes do
trabalho de MARKOWITZ (1952), os investidores dedicavam-se principalmente a
analise dos retornos e riscos individuais dos ativos que iriam compor suas carteiras.
Dessa forma os investidores se preocupavam apenas em identificar aqueles ativos
que apresentassem o melhor retorno possivel com o menor risco, e entdo compor
suas carteiras com eles. Através desse raciocinio, os investidores poderiam acabar
compondo suas carteiras com, por exemplo, acdes de empresas de sO um
determinado setor. I ntuitivamente sabe-se que essa ndo é a melhor estratégia, porque
se ocorresse algum problema que afetasse todo o setor, todas as agOes sofreriam
guedas conjuntamente, representando uma grande perda para o investidor.

Essa intuicdo foi formalizada por MARKOWITZ (1952), que, através da
técnica da diversificagdo, mostrou que o foco do investidor deve ser a andise da

carteira de investimentos como um todo, e ndo ativos individuais.

A diversificacdo, o modelo de Média-Variancia e a fronteira eficiente sdo

alguns dos conceitos basi cos que compdem a Teoria M oderna sobre as Carteiras.

2.2.2 O Modelo Média-Variancia (MV)

O modelo classico de MARKOWITZ (1952), chamado de modelo Média-
Varidncia, foi desenvolvido a partir das expressdes para o caculo do retorno

esperado e da variancia de uma carteira de ativos.
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O-li:ZZ\Ni'Wj'ai'Gj'pij (22)
[ I
o, = [2 Gi (2.3)
zwi -1 (2.4)
W, >0,Vi (2.5)
Onde:

R, :Retorno do Portfolio

R :Retornodo Ativoi

w  : Porcentagem do Portfolio alocada ao Ativo i

O'f) : Varianciado Portfolio

o, - Desvio-padrdo do Ativo i

p; :Correlacdo entreo Ativoi eo Ativoj

Percebe-se, portanto, que a carteira de investimento € composta por n ativos,

sendo que w, representa a parcela do valor total da carteira alocada a um ativo

especifico. Neste modelo ndo sdo permitidas vendas a descoberto, de tal forma que

parcela ndo pode assumir valores negativos (2.4) e a soma de todas as parcelas

tem que ser aunidade (2.3), 0 que pode ser descrito pelas equacoes.
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De acordo com estas equagdes, nota-se que o retorno esperado de uma carteira
serd a média dos retornos individuais dos ativos, ponderados pelos seus respectivos
pesos na carteira, ou sgja, pela porcentagem do valor da carteira alocada a cada ativo.
Conclui-se, portanto, que o retorno da carteira varia linearmente com 0s pesos de
cada ativo.

Ja a variancia do portfolio é calculada a partir do somat6rio da combinacdo
linear de todos os pares de ativos que compdem a carteira. Esse somatério é
ponderado pelos pesos e desvios-padrdes dos ativos individuais, e pela correlacéo
existente entre cada par de ativos. Percebe-se, portanto, que a relacdo entre variancia

da carteira e variancia dos ativos ndo é linear como no caso do retorno.

Por fim, o desvio-padréo da carteira é calculado a partir da raiz quadrada de

sua variancia, analogamente a qualquer ativo individual.

2.2.3 A FronteraEficiente

Considere que se busca criar uma carteira de investimento a partir de dois
ativos de interesse (A1 e A2), que apresentam 0s seguintes dados, obtidos a partir de

seus retornos historicos:

Ativo [Retorno M édio| Desvio-Padrao
Al 35% 25%
A2 12% 11%
Tabela 2-1 : Exemplo com dois ativos

A partir desses dados, se poderiam propor nove carteiras arbitrarias com
diferentes composi¢Oes desses ativos, descritas na tabela abaixo. Os valores do
retorno esperado e do desvio-padrdo de cada carteira foram calculados através das

equacdes da secao anterior, considerando-se uma correlagdo de 0,5 entre os ativos.
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Carteira| Peso Al | Peso A2 |Retorno|Desvio-Padréao
C1 10% 90% 14% 11%
C2 20% 80% 17% 12%
C3 30% 70% 19% 13%
C4 40% 60% 21% 14%
C5 50% 50% 24% 16%
C6 60% 40% 26% 18%
C7 70% 30% 28% 19%
Cs8 80% 20% 30% 21%
C9 90% 10% 33% 23%

Tabela 2-2 : Carteiras compostas de dois ativos

A forma mais usual e pratica de se visualizar o retorno e o risco de diferentes
carteiras € um grafico de dispersdo, com o nivel de risco no eixo horizontal e o nivel

de retorno no eixo vertical:

Retorno X Risco
Retorno

40%
35% -

30% o/./:
25% /

20% /./'//'/‘/
15%

10%

5% - A

O% T T T T T
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%
Risco (Desvio Padrédo)

Figura 2-3: Retorno X Risco das carteiras (cor relacdo=0,5)

Cada ponto azul mostrado no gréfico representa uma carteira diferente, e os
pontos inicial e final da linha representam os ativos individuais A2 e Al,
respectivamente. Os pontos vermelhos representam carteiras adicionais disponiveis,

formadas por outros ativos.
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Assumindo-se que o investidor é racional, percebe-se que, para um dado nivel
de risco, o investidor escolhera aguela carteira com maior retorno. E, analogamente,
para um dado nivel de retorno, o investidor escolherda aquela com menor nivel de
risco. Dessa forma, sb faz sentido o investidor escolher carteiras que estejam na
fronteira superior demarcada pela linha azul. Essa fronteira é denominada fronteira

eficiente, e é composta por todas as “ carteiras 6timas”.

2.24 O Fenbmeno da Diversificacao

De acordo com a correlagéo entre os ativos, o desvio-padréo de uma carteira

pode aumentar ou diminuir:

Retorno X Risco
Retorno

40,00%

35,00%

30,00% -
25,00% -
20,00% +— —e—Correlagéo 1,0
(/ /;//o//./ —e— Correlacao 0,6
15,00% —
'\\V —e— Correlagéo 0,2

10,00% —e— Correlagéo -0,2 |

5.00% Correlacéo -0,6 a
Correlacéo -1,0
0,00% T T T T T

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Risco (Desvio Padréo)

Figura 2-4 : Retorno X Risco das carteiras com difer entes correlagdes

Esse efeito observado é causado pela diversificacdo: quando formamos
carteiras de investimento compostas por ativos cuja correlacdo é menor que 1, arisco
da carteira tende a ser menor do que uma média ponderada dos riscos dos ativos
individuais. E relevante ressaltar que a correlacdo € uma medida de -1 a 1 que
mensura a relagdo entre 0 comportamento de dois ativos: quando a correlagéo é alta,
haindicac&o de que os pregos dos dois ativos movimentam-se juntos, ou sgja, quando
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um sobre, o outro também sabe. Por outro lado, quando a correlacéo é negativa, ha
indicacdo que o preco de um ativo sobe quando o do outro desce. Quando ha ativos
com essa caracteristica compondo a carteira de investimentos, pode haver boas

oportunidades para se obterem altos retornos com baixo niveis de risco.

Em um caso extremo, quando a correlacdo é perfeitamente negativa (-1), seria
possivel construir uma carteira gue apresenta um retorno significante, mas risco nulo.
No entanto observa-se que raramente sdo encontrados no mercado ativos com

correlacdo altamente negativa.
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3 Conceitos de Modelagem M atematica

Nesta secdo as técnicas utilizadas para a medi¢éo do risco e para a geracao
de cenarios sdo estudadas. Conceituam-se as medidas de risco empregadas e
descreve-se a evolugdo dos precos dos ativos, pela aplicagdo do método da
Simulagdo de Monte Carlo. Por fim, o método de aprecamento de opcgdes é
apresentado.

3.1 Medidasde Risco

A gestdo dos riscos financeiros aos quais 0 negécio de uma empresa esta
exposto é uma tarefa fundamental para que qualquer tipo de instituicdo possa ter
sucesso e perpetuar ao longo do tempo. Segundo LEWIS (2003), os riscos
financeiros sdo usualmente classificados em risco de crédito, risco operaciona e
risco de mercado. Este trabalho pretende estudar apenas o risco de mercado,
definido pela ameaca a condicdo das ingtituicdes financeiras resultante de
movimentos adversos no valor ou volatilidade dos precos de mercado, taxas de

juros, taxas de cambio e commodities.

Ha uma grande gama de medidas de risco existentes, representando um tema
em constante pesquisa e desenvolvimento. De acordo com a finalidade, ha
diferentes medidas de risco que podem ser apropriadas. A seguir estdo descritas as
medidas de risco que serdo adotadas neste trabal ho.
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3.1.1 Desvio-padréoeVariancia

Assumindo-se que uma variavel estudada segue uma distribuicdo normal de
probabilidades, a medida de risco natural é o desvio-padrdo ou a variancia. A
variancia de uma variadvel aeatdria € uma medida de dispersdo de sua fungdo de
densidade de probabilidade.

Se X éumavariavel aleatdria, a variancia é descrita como:
o% =D (X— 1y )% p(x), se X éumavaridvel discreta
o :fw(x—,ux)2 - f(X)dx, se X éumavariavel continua.

onde: U, = MediadeX
p(X)= Probabilidade de x
f(x)= Funcdo densidade de probabilidade de x

A variancia € uma medida sempre positiva, mensurada em unidades
quadréticas de X. A partir da variancia calcula-se 0 desvio padrdo, que, assim

como avariancia, € umamedida de dispersdo de X:

Oy =+/0%

onde: oy Desvio padréo de X

Varianciade X

o

O desvio padréo é mensurado nas mesmas unidades de X, e é também
utilizado para representar a volatilidade de um ativo. Por mais que haja uma
associacao entre os termos desvio padréo e volatilidade, € importante ressaltar que
este Ultimo tem um sentindo maior, significando o nivel de risco de um ativo, ndo
obrigatoriamente mensurado pelo desvio padréo.
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Exemplo de Distribuicdo Normal Padréo de Probabilidades

u=0
Figura 3-1: Distribuicdo normal padrao (média zero, desvio padrao unitéria)

Quando se estuda o comportamento de ativos financeiros e de carteiras de
investimentos formadas por estes, 0 uso do desvio padrdo ou da variancia como
medida de risco so é adequado se adotamos a hipétese de que os retornos seguem
uma distribuicdo normal de probabilidades. Sabe-se que as opcdes sdo
instrumentos com payoffs altamente assimétricos, de tal forma que a hipétese de
distribuicdo normal de retornos € violada quando inserimos estes derivativos na
carteira de investimento. A literatura recente (vgja JUDICE et al. (2003)) tem
buscado diferentes medidas de risco a fim de reduzir as deficiéncias das medidas
tradicionais como a variancia e o desvio médio absoluto (MAD). O Valor em Risco
(VaR) e o Vaor em Risco Condicional (CVaR), descritos a seguir, sdo duas
medidas frequentemente estudadas com este objetivo.
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3.1.2 Valor em Risco (VaR)

Segundo HULL (2005) o VaR de uma carteira de investimentos é definido
como a perda méaxima que uma carteira pode sofrer, em um determinado horizonte
de investimento e com um certo nivel de confianca 0:%. Trata-se, portanto, de uma

métrica baseada em um percentil da distribuicéo de retornos da carteira.

Se assumirmos que uma dada variavel aleatéria X representa 0s possivels
retornos de uma carteira de investimento, entdo o VaR, segundo ROCKAFELLAR
et al. (2002) pode ser definido como:

VaR(X, ) ={xe R |]: f(x)dx = o}

onde; o = Nive de confianca
f(X)= Funcdo densidade de probabilidade de x

Ou sgja, 0 Vaor em Risco para um dado nivel de confianca representa um
percentual da distribuicdo de retornos da carteira em um determinado horizonte de
investimento, conforme representado pela figura abaixo:
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Exemplo de VaR de Distribuicdo com Assimetria e Curtose

VaR

oyl | |
Figura 3-2: Célculo do VaR (Valor em Risco) de uma distribuicéo

Ha diversas formas de se calcular o VaR de uma carteira de investimentos.
Asmais usuais sdo através do método paramétrico e do método da série historica.

No método paramétrico, € adotada a hipétese que os retornos individuais de
todos os ativos seguem uma distribui¢do normal de probabilidades. Logo, sendo o
retorno total da carteira uma combinagdo linear dos ativos, assume-se que 0S
retornos da carteira também sejam normal mente distribuidos. Neste caso, o calculo
do VaR deriva diretamente dos parametros da média e distribuicdo da varidvel
aleatoria X:

VaR(X,a)=u, —2, -0y com F(z,)=1-
onde: F(z,)= Funcdo de densidade de probabilidade

acumul ada de uma distribuicdo normal padréo
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No entanto, conforme explicado anteriormente, a hipétese de que os retornos
seguem uma distribuicdo normal é muito forte, e é violada quando estdo presentes

na carteira instrumentos com retornos assimeétricos, como € 0 caso das opgdes.

No método da série historica, ndo sdo adotadas quaisquer hipoteses sobre a
distribuicdo de probabilidades dos retornos dos ativos, e o VaR é calculado
diretamente como o percentil de uma série de retornos das carteiras. Ou sgja, 0s
retornos das carteiras serdo ordenados crescentemente, e, para uma série de N
valores dos retornos da carteira, 0 VaR serd o (o.N)-iésmo elemento da
distribuicdo. Neste método, podem ser utilizadas séries histéricas de retornos
passadas dos ativos, ou podem ser geradas séries de possiveis valores futuros dos

retornos atraves da técnica da Simulacéo de Monte Carlo, descritana secéo 3.2.1.

O VaR foi desenvolvido pelo banco J.P. Morgan na década de 90, a fim de
suprir a necessidade de uma metodologia para cllculo do risco de mercado que
permitisse mensurar, de forma eficiente e pratica, a extensdo de possiveis perdas

gue uma instituicdo poderia sofrer em uma carteira.

Embora o VaR sgja adequado quando se trata de carteiras com derivativos, e
que, portanto, apresentam distribuicbes de retornos assimétricas, 0 VaR ndo

fornece informag&o alguma sobre a extensdo da cauda da distribui¢éo:
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VaR

VaR

....... ...umuml||||||IIIIIIIII||IIIIIIIIIIII||II|II|II|III|||IIIII|II|||I||||||III||||||II||||I|||"””||
Figura 3-3: VaR de duasdistribui¢des de probabilidades distintas

Desta forma, quando temos distribuicdes com cauda pesada, duas carteiras
diferentes podem apresentar 0 mesmo VaR mas representam perdas potenciais
muito maiores, resultando em resultados catastréficos. Uma medida de risco que €

robusta frente a este problema € o Vaor em Risco Condicional (CVaR).
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3.1.3 Valor em Risco Condicional (CVaR)

Recentemente autores consagrados como ROCKAFELLAR et al. (2002) tém
analisado medidas de risco que tratam da cauda da distribuicdo. Usuamente
analisa-se 0 Valor em Risco Condicional (CVaR), uma medida de risco definida
como a expectativa de perdas excedentes a0 VaR a um nivel de confianca dado.
Ou sga, enquanto o VaR indica que, com probabilidade de 0% as perdas da
carteira (representadas pela variavel aeatdria X) ndo excederdo uma quantia
VaR(X,o), o CVaR indica que, considerando-se que O pior evento, cuja
probabilidade de ocorrer é (1-0%0), ocorreu, a perda média da carteira esperada €
de CVaR(X,a).

VaR

0%)
CVvaR

VaR
o
CVaR

Figura 3-4: Comparacdo entreo CVaR e o VaR deduasdistribuices de probabilidades
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Uma das formas de cdlculo do CVaR é através do método da série historica
ou Simulacéo de Monte Carlo: ordena-se os valores da série de retornos da carteira
e calcula-se uma média entre os valores contidos entre o menor elemento e o
(c.N)-iésimo elemento (0 VaR). Logo o CVaR é definido como a média dos

retornos da carteira contidos no (1-0.%) percentil.

O CVaR é uma medida de risco que quantifica o retorno esperado da carteira
em um baixo percentil da distribuicdo de probabilidades, de tal forma que pode-se
controlar a cauda esquerda da distribuicdo de retornos, sendo adequada, portanto,

para distribui¢éo de retornos com assimetria e/ou curtose.

Além disso, o0 CVaR, ao contrario do VaR, exibe propriedades que o
classificam como uma medida de risco coerente no sentido de ARTZNER et al.
(1999): “Coeréncia: uma medida de risco, que satisfaca os axiomas de
invaridancia de trandacgdo, subaditividade, homogeneidade positiva e
monotonicidade, é determinada coerente” .
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3.2 Geracao de Cenarios

Para um gestor alocar sua carteira de forma 6tima as informagdes sobre 0s
precos e retornos dos ativos sdo necessarias. No entanto, dado que a evolucéo dos
precos dos ativos pode ser vista como um passeio aleatério, o gestor precisa
modelar as incertezas aos quais ele esta sujeito. O objetivo é projetar os valores
dos ativos até um dado horizonte de investimento, de ta forma que sejam
simulados diferentes caminhos que os precos dos ativos poderiam tragar ao longo
do tempo. Assume-se, portanto, que o futuro é discretizado em uma grande gama
de possibilidades, e entdo o risco a0 qual o investidor esta exposto pode ser
calculado pelavariagdo do valor total da carteira de investimento de acordo com os
diferentes cenérios simulados.

Uma forma de redlizar atarefa de geragéo de cenarios para os precos futuros

dos ativos é através da Simulacéo de Monte Carlo.

3.2.1 Simulacao deMonteCarlo

Segundo HULL (2005), o movimento de pregos de uma acdo pode ser
analisado como um processo de Wiener, um tipo especifico de processo
estocastico muito importante na Matemética. O processo de Wiener apresenta a
propriedade de Markov: a distribuicdo condicional de probabilidades depende
apenas do estado atual, sendo independente do caminho tracado até o momento
atual. Desta forma, quando modelamos o preco de uma acdo como um processo de
Wiener, toda a informagdo relevante para o movimento futuro do preco estd
concentrada no valor atual da acéo.

Para que sejam geradas as trajetorias dos precos futuros das acoes até a data
de horizonte, sdo efetuadas vérias simulagfes, considerando-se que a equacdo que

rege 0 movimento dos precos é a seguinte:
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ds

Ezﬂ-dt+0‘-g-\/a
£~N(02)
onde: S= Precodaacdo

M= Taxaderetorno esperada
o= Voldtilidade daagéo
€= Variave deatérianormal padréo

Esta equacéo corresponde ao movimento browniano do prego de uma agéo,
considerando as simplificagbes de taxa de retorno e volatilidade constante ao longo
do tempo. Como pode ser observado, 0 preco de uma acéo € modelado como um
passeio aleatdrio, onde 0 preco esta sujeito a choques.

No entanto, a equacdo apresentada acima se aplica apenas ao
comportamento de uma variavel. No problema estudado, deseja-se gerar cenarios
para os valores de diferentes agdes escolhidas. Neste caso a ssimulagéo se torna
mais robusta quando consideramos que 0 movimento de precos dos ativos Sao
correlacionados, como de fato ocorre na realidade. Esta interdependéncia entre os
precos e retornos dos ativos € representada pela matriz de variancia-covariancia
(2). Neste trabalho, calcula-se a matriz de variancia-covariancia através da
metodologia EWMA — Exponentially weighted moving average, descritano Anexo
A.

Quando tratamos entdo de uma distribuicdo multivariada de pregos de
ativos, temos que gerar choques multivariados, ou sgja, ndo representados por uma
série de varidveis deatérias normais padrédo independentes, mas sim extraidas a
partir de uma distribuicdo multivariada, que representa a correlacéo existente entre

0s movimentos das diferentes variaveis.
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De acordo com LEWIS (2003), o método numeérico normal mente adotado
para gerar essas variaveis aleatérias normais multivariadas utiliza a decomposi¢éo
de Cholesky:

>=T-T

onde: Y = Matriz de covariancia dos ativos
T = Fator de Cholesky

Para um conjunto de k ativos, o processo de simulacdo € iniciado pela
geracdo de k séries de nimeros aeatdrios com distribuicdo normal de média zero e
desvio-padréo unitario. A matriz de variancia-covariancia é entdo decomposta,
através da fatoracdo de Cholesky. O fator calculado T, uma matriz triangular
inferior, é entdo utilizado para multiplicar a matriz formada pelos vetores
independentes de nimeros pseudo-aleatdrios gerados, de forma que o resultado

sejam choques correlacionados entre Si:

e =T-Z
e« ~ N (0,X)
onde: £ = Variaveis normais multivariadas

T = Fator de Cholesky
k= NUmero de ativos

Z = Matriz formada por k vetores de variaveis

normais padréo indepentes ()

Aplicando-se esses choques para diversos periodos subseqgientes, com um

grande nimero de simulacdes, € possivel gerar uma seqliéncia de caminhos que o
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preco de um ativo pode seguir. A figura abaixo representa os cenarios obtidos para
0 prego de uma acdo, cujo valor inicial era R$ 107 e cujo movimento foi simulado

para o proximo més (21 dias Uteis):

160

190+

140 -

130+

1Mo+

100+

=)
0
Figura 3-5: Cenarios para o prego de uma agéo obtidos por Simulacdo de Monte Carlo

Nos estudos realizados neste trabalho, a Simulagdo de Monte Carlo foi
utilizada para gerar diferentes cenarios para trés acdes analisadas. Foi adotada a
hipétese de que as médias dos retornos individuais e a matriz de variancia-

covariancia sdo constantes durante o horizonte de investimento analisado.
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3.3 Aprecamento de Opgoes

Ao contrério das acdes, as opcdes apresentam peculiaridades estruturais que
ndo permitem que sgja aplicada diretamente a metodologia de Simulagdo de
Monte Carlo para determinar seus precos justos. Utiliza entdo um modelo de
aprecamento para as opgoes, ou sgja, primeiro séo simulados os precos das agdes
das quais as opcdes derivam e entdo as pregos das opgdes sdo calculadas em cada
um dos instantes de tempo dos diferentes cenarios gerados.

3.3.1 O modelo de Black-Scholes

Em 1973, Fischer Black e Myron Scholes propuseram um modelo para
calcular o preco justo, livre de arbitragem, de opgdes e compra e venda. Este
trabalho resultou em um Premio Nobel de Economia e em uma metodologia de

aprecamento de opgdes que se tornou referéncia mundia mente.

As principais hipoteses adotadas pelo modelo de BLACK-SCHOLES (1973)

e O preco do ativo objeto da acdo segue um movimento geométrico Browniano

com média (1) e volatilidade (o) constante;
e N&o h& opgdes de arbitragem,;
e N&o h4 custos de transacéo;
e A vendaadescoberto do ativo objeto é permitida;
e N&o hacustos de transacéo;
e Osativos objetos sdo perfeitamente divisiveis,;

e Existe umataxade juroslivre de risco, que é constante.
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No modelo para precificagdo de BLACK-SCHOLES (1973), o preco de
uma opcao € uma funcdo de 5 varidveis — preco e a volatilidade do ativo-objeto, o
preco de exercicio da opgdo, o tempo até o vencimento da opgao e a taxa de juros

livre de risco — representada pela férmula abaixo:

c=5N(d)~E-e"-N(d,) WL
p=E-e" N(-d,)—S-N(-d,) d,=d,-ot
onde: c= Prémio teorico da opcao de compra (call)

P=Prémio tedrico da opcao de venda (put)
S=Preco atual do ativo-objeto
E= Prego deexercicio

r= Taxadejuroslivrederisco

t= Tempo para o vencimento da opcéo

o = Volatilidade do ativo-objeto

N(X)= Funcdo de probabilidade cumulativa de uma variavel

normal padronizada

Neste trabalho adotou-se este modelo descrito para o aprecamento das
opcoes. Nos caculos efetuados, assumiu-se que a taxa de juros nomina é
constante até o vencimento, e representada pela taxa CDI de mercado. O tempo do
vencimento da opcdo é igual ao periodo até o horizonte de investimento, uma vez

que foi considerado que o vencimento das opgdes coincide com o horizonte.

A volatilidade de cada acdo também foi considerada constante até o
horizonte de investimento, e foi calculada a partir da variancia, representada pela

diagonal da matriz variancia-covariancia (2.) calculada anteriormente.
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4 Formulacdo Matematica

Neste capitulo descrevem-se a formulacdo de um modelo matematico para
gestédo de carteiras de investimentos. Apdés uma introducdo que explicara as
principais caracteristicas do modelo, serdo detalhados os principais parametros,
variaveis e restricdes. Duas funcdes objetivos distintas, uma que utiliza o CVaR

como medida de risco, e outra que utiliza a variancia, seréo propostas.

4.1 Principais Caracteristicas do Modelo

O problema que este modelo objetiva resolver € a de um investidor que,
dentre um universo de i ativos, deve decidir sobre como aocar seu capital
disponivel, de tal forma a maximizar sua utilidade em uma data de horizonte T.
Além dos ativos, o investidor também tem disponivel opcbes de compra (calls) e
de venda (puts) sobre os ativos, nas quais ele pode optar por comprar a fim de

diminuir (hedgear) seus riscos.

Considera-se que, no momento inicial TO, o investidor dispde apenas de um
valor em caixa (h) e uma carteira inicial de ativos. Ou sgja, assume-se que no

instante adicional o investidor ndo dispde de capital aplicado em derivativos.

Além disso, assume-se que as opgoes utilizadas vencem na data de horizonte
analisada. Desta forma, caso a opgdo esteja no dinheiro ou dentro do dinheiro na
data de horizonte, ela serd exercida e gerard um payoff. Caso contrério, se ela

estiver forado dinheiro, a opcéo ndo sera exercida.

O objetivo do modelo é satisfazer um nivel minimo de retorno médio e
minimizar a medida de risco da carteira escolhida. S&o propostas duas variagoes do
modelo: uma que utiliza o CVaR como medida de risco, e outra que utiliza a
variancia. Considera-se que o investidor fara uma decisdo de alocacdo inicial eira
permanecer com a carteira desta forma até a data de horizonte, ou sga,

rebal anceamentos da composi o da carteira ndo séo permitidos.
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Embora a decisdo sobre a alocacdo da carteira sga pontual e analisada
apenas uma vez, € importante ressaltar que sdo considerados os movimentos dos
precos dos ativos durante todo o periodo compreendido entre adatainicial e adata
do horizonte. Ou sgja, embora sejam relevantes apenas 0s precos iniciais e 0s
precos no horizonte dos ativos, sdo geradas S trgjetérias simuladas da distribuicéo
multivariada composta pelos pregos dos diferentes ativos. O objetivo deste
procedimento de simulagdo dos precos das agBes durante todo o periodo é
representar robustamente as oscilagdes e o comportamento do mercado. E
importante ressaltar que os cen&rios simulados s80 equiprovavels, ou sga, a

probabilidade de ocorréncia € a mesma para cada um deles.

O apregamento das agBes na datainicial serarealizado seguindo o modelo de
BLACK-SCHOLES (1973), que depende dos fatores: preco de exercicio, preco do
ativo, taxa livre de risco, volatilidade do ativo e tempo até o vencimento. A
volatilidade dos ativos (das acOes-objeto das opcdes) serd calculada pelo método
EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) e considerada constante
durante o periodo compreendido entre o instante inicidl e o horizonte de
investimento. Assim como é pratica usual do mercado, sera considerado que ataxa
CDI representa ataxa livre de risco no mercado brasileiro. Também sera assumido
gue essa taxa é constante durante o periodo de investimento. Desta forma, as
opcoes poderdo ter seus pregos iniciais definidos pelos pregos iniciais das agdes e
destes fatores aqui descritos. Em relacdo aos payoffs das opcbes na data de
horizonte, eles serdo funcdo dos valores das acBes no horizonte em cada cenario
projetado pelas simulagdes, uma vez que 0s outros parametros sdo constantes para
todos os cenarios simulados.
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4.2 Variaveisdo Modelo

As seguintes variaveis serdo utilizadas para indexacao:
| ={1,2,...,i}  : conjunto de agBes disponiveis
S={,2,....,s} :conjunto desimulagBes realizadas
C={12..,c} :conjuntodecallsdisponiveis

P={1,2..,p} :conjuntode putsdisponiveis

Os seguintes parametros e varidveis deterministicas fazem parte do

modelo:
h : capital disponivel em caixaem TO (instanteinicial)
w? . quantidade de a¢Oes i na carteirainicial
U : nivel minimo de retorno médio aceitavel
a : nivel de confianga para o cdlculo do CVAR
0 : custo de transacdo (em % do valor transacionado)
T : horizonte de investimento (em dias)
rf : taxalivre derisco (% aa)
7° : prego do ativo i em TO (instante inicial)

blc(c,E,) : preco de uma call em TO (instante inicial) com preco de

exercicio E e cujo ativo objeto é aagéo c.

blp(p,E,) :preco de uma put em TO (instante inicial) com prego de
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exercicio E e cujo ativo objeto é aagéo p.

A : valor total da carteiraem TO (instanteinicial)

Asvariaveis que dependem do cenario simulado séo:

r’ : preco do ativo i nadata de horizonte, no cenério s

V, . valor total da carteira na data de horizonte, no
cenario s

R, : retorno obtido pela carteira até a data de horizonte,
No CEN&rio s

As decisbes que 0 modelo objetiva determinar sdo representadas pelas

seguintes variaveis de decisdo:

b : quantidade de a¢Oes i compradas

s : quantidade de agBes i vendidas

w' . quantidade de a¢Oes i na carteirafinal
XC . quantidade de calls ¢ compradas

Xp, : quantidade de puts p compradas

Por fim, a seguinte variavel auxiliar é utilizada:
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: retorno médio obtido dentre os cenarios simulados

py]

4.3 Restricoes

As restricdes do model o sdo:

h+s-7-1-8)=3 b -7 (L+8)+ Y xc,-ble(c,E) + Y. xp, -blp(p, ;) (41)

Ve=>w -z’ +h (4.2)
V=YW -7+ Y xc,-max(zs —E;,0)+ > xp, -max(E, - 3,0),Vse S (4.3)

i c p
> xc, -ble(c,E.)+ > xp, -blp(p,E)) < > W' -7, Vie | (4.4)
c p i
R =" _1VseS (49)

\Y

1 4.6

R:Zg. R, (4.6)
R>u (4.7)
W =w’+h-5,Viel (4.11)
W >0,Viel 4.12)
b >0,Viel (4.13)
w’>s >0Vie l (4.14)
xc, 20,Vce C (4.15)
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Xp, 20,Vpe P (4.16)

O balanco inicial é representado na restricdo (4.1), que impde que o capital
disponivel em caixa mais 0 gerado através de ativos que ja estavam na carteira

deve ser igual aos gastos com compras de ativos, calls e puts.

O célculo do valor da carteirainicial é representado narestricéo (4.2), pela
soma do capital disponivel em caixa (h) com o valor dos ativos no instante inicial.
Ja o vaor da carteira final, no cenario s, é calculado pela restricéo (4.3), sendo a
soma dos valores dos ativos na data de horizonte mais os payoffs gerados pelas
opcdes de compra e venda que o investidor comprou.

Na restricdo (4.4) esta-se limitando a exposicdo do investidor em acdes:
para cada ativo, o valor gasto nas compras de calls e puts deve ser menor ou igual
ao valor do total daguele ativo. Desta forma se estd garantindo que s6 sera
permitido o uso dos derivativos para hedge dos riscos, inibindo a especulagéo. E
importante notar que, caso a decisdo proposta pelo modelo segja de ndo investir
nenhuma guantia em um determinado ativo, automaticamente as posicfes nas

opcOes sobre este ativo serdo forgadas para o valor zero.

O célculo do retorno ao periodo da carteira, sob cada cen&rio s, é realizado
através da restricdo (4.5). Ja narestricdo (4.6) se impde que o retorno médio sgjaa
média ponderada dos retornos dos distintos cenarios (que neste caso sdo assumidos
como sendo equiprovaveis). Este retorno médio deve satisfazer um nivel minimo
estipulado pelo investidor, conforme representado narestrigéo (4.7).

O balanco de cada ativo € representado pela restricéo (4.11): a quantidade
de cada ativo na carteira final deve ser igual a quantidade inicial somada com a
quantidade comprada e subtraida da quantidade vendida. A guantidade de ativos
vendidos deve ser menor que a quantidade inicial que o investidor possui (restricéo

4.14), de forma a ndo permitir vendas a descoberto.

Ao investidor também ndo é permitida a venda de opcfes, novamente

restringindo-se a utilizagéo de derivativos para hedge dos riscos de mercado. Essa
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restricdo limita a exposi¢ao ao risco do investidor, uma vez gque dessa forma ele
apenas podera comprar o direito de exercer as opcles, 0 que podera ser ou ndo
exercido, mas nunca assumira a obrigacdo de exercé-las (situagdo do langador de
opgoes). Esse limite imposto esta representado nas restrigdes (4.15) e (4.16).
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4.4 Funcéao Objetivo

A funcéo objetivo representa a medida de risco que se desgja minimizar. S&o
propostas duas variagdes do modelo: uma que utiliza o CVaR como medida de

risco, e outra que utiliza a varidncia. As duas funcdes objetivo estdo descritas a

Seguir:

441 CVaR

O modelo proposto minimiza o nivel de risco da carteira, mensurado pelo
CVaR, ou sga, o valor esperado dos retornos abaixo do VaR. No entanto, temos

primeiro que representar de forma linearizada o calculo do CVaR da carteira

Segja x 0 conjunto de decisdes sobre a carteira, sendo portanto o conjunto que
engloba todas as variaveis de decisdo citadas na secdo anterior. Para um conjunto

de decisbes x, podemos associar uma funcéo de perda a cada cenario simulado:

L, = f(x),Vse S

onde: L. = Funcdo de perda

S
X=Conjunto de decisdes tomadas

A probabilidade que a funcdo de perda ndo exceda um nivel especificado z é
portanto igual a soma da probabilidade daquelas cenarios cuja perda foi menor que

Z.

w(x2)= D p,

glLs<z

onde: p, = Probabilidade do cenario s ocorrer
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Logo, podemos definir o VaR como o menor valor de z ta que a
probabilidade de que a funcdo de perda ndo exceda z sgja maior que um nivel de

confianga 0%:
VaR(x,a) =min{ze R |w(X,2) > a}

O CVaR, caculado como a perda média dos valores da carteira que
excederem o VaR a um dado nivel de confianca o%, pode entdo ser definido

como:
CVaR(x,@) = F[L, | L, > VaR(x,a)]

ROCKAFELLAR et al. (2002) demonstra que a formulagdo para o CVaR

com o uso de simulacéo pode também ser escrita como:

CVaR(x, @) = [Zps ]H—(Zps ]

gLz gL>z

Conforme apresentado por TOPALOGLOU (2004), esta formulagdo do
CVaR pode ser ainda simplificada, adicionando-se a variavel auxiliar y,, de ta

forma que:

Ys = maX{O’ Ls - Z}
CVaR(x,&) = z+( j PN A

Como consideramos aqui que todos os cen&rios simulados sdo
equiprovaveis, podemos entdo definir a funcdo objetivo como o CVaR calculado
pela somado VaR da carteira com o somatdrio ponderado das perdas condicionais

além do VaR nos diferentes cenarios simulados:
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(4.08)

Neste caso, sd0 necessarias algumas variaveis auxiliares na formulagcdo do

model o:

z : VaR das perdas da carteira
A : variavel auxiliar para linearizar a fungéo de risco
do CvaR

. perdatotal dacarteirano cenério s

Conjuntamente com estas varidveis auxiliares, sdo inseridas restrigoes

adicionais ao modelo, para o cllculo do CVaR:

s =L,—2Vse S (4.8)
L.=-R,Vse S (4.9
Y:20,Vse S (4.10)

As restricfes (4.8), (4.9) e (4.10) impdem o calculo das varidveis auxiliares
do CVaR. Desta forma a perda total da carteira em um cenario s é determinada
guantitativamente como o0 oposto do retorno ao periodo, e a perda da carteira além
do VaR deve ser maior do que a perdatotal menos o valor do VaR.

O Vaor em Risco Condicional na Otimizac&o de Carteiras com Derivativos



Capitulo 4: Formulagdo Matemética 62

442 Variancia

Quando adotamos a variancia como medida de risco, podemos calcula-la
diretamente pelo somatério ponderado dos desvios quadréticos entre a variavel (os
retornos em cada simulagdo) e sua média (o retorno médio obtido):

MIN éZ(Rs _ﬁ)z (4.0b)
Neste caso ndo é necessario nenhuma variavel auxiliar ou restricéo adicional,

no entanto o modelo deixa de ser linear e torna-se quadrético.
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5 Validacéo do Modelo

5.1 Ativos Utilizados e Série Histérica

Consideramos um universo de 3 acfes nos testes. Petrobras PN (PETR4),
Usiminas PNA (USIM5) e Vale do Rio Doce PNA (VALES). Essas agOes foram
escolhidas devida a sua alta liquidez, o que facilita a negociacdo das agles e de

suas opcdes no mercado.

Como base de dados dos ativos, foi utilizado o historico de pregos ajustados
das agbes de janeiro de 1992 a dezembro de 2005. Os precos historicos séo
gjustados de tal forma que representem apenas os retornos de fato gerados pela
oscilacdo nos precos das agdes, efetuando “correcdes’ toda vez que ha um split
(prética onde nimero de acdes existentes € multiplicado por um fator e o valor da

acao e dividido por esse fator) ou a emissdo de novos lotes de acles.

As séries historicas de precos gjustados e retornos diérios de cada agdo estdo
representados a seguir:
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Precos das A¢Bes PETR4

Figura 5-1: Série histérica de precos da acdo PETR4

Retornos das A¢des PETR4

Figura5-2: Sériehistérica deretornos da acdo PETR4
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Precos das A¢bes USIM5

Figura 5-3: Sériehistérica de precos da acdo USIM5

Retornos das Ac¢des USIM5

Figura5-4: Sériehistérica deretornos da agdo USIM5
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Precos das A¢des VALES

Figura 5-5: Sériehistérica de precos da acdo VALES

Retornos das A¢des VALES

Figura 5-6: Série histérica deretornosda acdo VALES
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5.2 Derivativos Utilizados

Além do conjunto das trés acfes descritas na secdo anterior, considerou-se
que ao investidor também estariam disponiveis 12 opcdes: duas calls e duas puts

sobre cada uma das acOes.

Todas as opgdes disponiveis e os respectivos payoffs, em funcdo do valor da
acao objeto da opcdo e desconsiderando-se os precos de compra das opcoes, estédo
detalhados nas trés tabelas a seguir:

Acéo Tino Preco de Payoff da Opc¢éo em funcéo do
objeto P Exercicio preco da Acdo Objeto

cl PETR4 Call 14

c2 PETR4 Call 16

pl PETR4 Put 14

p2 PETR4 Put 16

Tabela 5-1: Gama de opgoes sobr e a acdo PETR4 disponiveis ao investidor
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Acéo Tino Preco de Payoff da Op¢éo em funcéo do
objeto P Exercicio preco da Acdo Objeto

c3 USIM5 Call 26

c4 USIM5 Call 30

p3 USIM5 Put 26

p4 USIM5 Put 30

Tabela 5-2: Gama de opgdes sobre a acdo USIM 5 disponiveis ao investidor
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Acéo Tioo Preco de Payoff da Opc¢do em func¢éo do
objeto P Exercicio preco da Acdo Objeto
c5 VALE5 Call 43
c6 VALES Call 47
p5 VALES5 Put 43
p6 VALES5 Put 47
Tabela 5-3: Gama de opces sobre a agdo VAL ES disponiveis ao investidor
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5.3 TesteslIniciais

Uma vez tendo concluida a formulacdo matematica, testes iniciais foram
efetuados para a validacdo do modelo. O horizonte de investimento considerado é
de 21 dias (1 més). A datainicial onde a decisdo de investimento sera realizada é

02/01/2004. Assumiu-se que todas as opcdes vencem na data de horizonte.

Foram considerados 2% de custos de transagcdo proporcionais, e uma taxa
livre de risco (CDI) de 16% a.a., assumida constante até a data de horizonte.
Considerou-se que o investidor ndo possui henhum ativo em sua carteira inicia, e
dispbe de R$ 50.000 em caixa.

O prego das agOes foi simulado seguindo a metodologia da Simulagéo de
Monte Carlo descrita na segéo 3.2.1. Foram realizadas 1.000 simulagdes, de tal
forma que foram analisados 1.000 trajetorias diferentes para as agdes durante o
periodo compreendido entre janeiro e fevereiro de 2004. Os pregos iniciais das
acOes (precos histéricos de 31/12/2003, o dia util anterior da data da decisdo de
investimento) eram:

Precos Iniciais Acbes Estatisticas
Cdédigo Acéo Preco Retorno (%aa) | Volatilidade (%aa)
PETR4 R$ 16,89 46,3% 40,1%
USIM5 R$ 28,19 77,9% 54,0%
VALES R$ 44,78 67,6% 40,3%

Tabela 5-4: Pregosiniciais e estatisticas das agdes

Nas colunas da direita da tabela anterior est&o descritos os retornos médios e
as volatilidades das agdes, calculados a partir da média e desvio padréo da série
histérica de retornos dos papéis. Foram utilizados os ultimos 5 anos de dados da
série histérica dos precos das acOes. Para o calculo da matriz de covariancia das
acOes, utilizou a técnica EWMA com fator de decaimento 1. As agles
apresentaram a seguinte matriz de correlacéo:
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PETR4 USIM5 VALES
PETR4 1,000 0,344 0,306
USIMS 0,344 1,000 0,224
VALES 0,306 0,224 1,000

Tabela 5-5: Correlacdo entre as agdes

Utilizando o modelo de aprecamento de opcdes de BLACK-SCHOLES

(1973), os seguintes precos iniciais foram obtidos para as calls e puts disponiveis:

Precos Iniciais Opg¢des
Tipo | Exercicio Acdo-objeto Preco Inicial
Call 14 PETR4 R$ 3,07
Call 16 PETR4 R$ 1,40
Call 26 UsIM5 R$ 3,18
Call 30 USIM5 R$ 1,14
Call 43 VALES R$ 3,32
Call 47 VALES5 R$ 1,36
Put 14 PETR4 R$ 0,03
Put 16 PETR4 R$ 0,34
Put 26 USIM5 R$ 0,73
Put 30 USIM5 R$ 2,65
Put 43 VALES5 R$1,11
Put 47 VALES R$ 3,11

Tabela 5-6: Pregosiniciais das opgdes

Analisaram-se os resultados obtidos com as duas fungdes objetivos distintas:
uma que utiliza o CVaR como medida de risco e outra que utiliza a variancia. Para
cada caso, foi calculada a fronteira eficiente, formada pelas 36 carteiras otimas
obtidas a0 se variar o retorno minimo (parametro da restricéo 4.7 do modelo) entre

5% e 75% (a0 ano), em incrementos de 2%.

As fronteiras eficientes, assim como exemplos de carteiras 6timas e o

posicionamento do investidor em cada um dos ativos, estéo descritos a seguir.
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5.3.1 Resultadoscom CVaR

Adotou-se um nivel de confianca de 95% para o calculo do CVaR. A
parametrizagdo utilizada gerou um modelo de otimizagéo linear composto de 6.023
varidveis e 6.021 restrigdes lineares. A fronteira eficiente calculada foi a seguinte:

Modelo CVaR - Fronteira Eficiente

Retorno (ap)
\

CVaR (ap)

Figura 5-7: Fronteira Eficiente obtida com o modelo CVaR

Destacaram-se, para exemplificacdo, as duas carteiras A1 e B1 indicadas no
grafico. A composicéo detalhada das carteiras sugeridas, assim como os perfis de
payoffs que o investidor obtém em funcdo do prego da acdo estdo descritos a
seguir. E interessante observar que em todos os 36 pontos da fronteira o modelo
sugere carteiras de investimentos com posicionamentos sempre limitados no lado
da perda, através de estratégias que usam as opcdes. Observa-se que esse resultado
€ esperado, uma vez que o modelo minimiza a medida de risco CVaR, que mede

justamente a extensdo da cauda esquerda da distribuicdo de retornos da carteira.
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Carteira Al

(equivalente a um retorno anualizado de 14.98%) e um CVaR de 4.16%. E

Retorno (ao periodo)

1.17%

CVaR (ao periodo)

4.16%

A carteira Al apresenta um retorno esperado ao periodo de 1.17%

formada por agOes e opcbes da Usiminas (USIM5) e da Vae do Rio Doce

(VALEDS). Nos dois casos 0 modelo sugere o posicionamento em agdes e puts na

proporcdo 1 para 1. Este posicionamento garante ao investidor que suas perdas

estdo limitadas e seus ganhos sdo ilimitados, uma vez que o preco da acdo

ultrapasse o0 prego de exercicio da put (R$ 30 para a USIM5 e R$ 47 para a

VALES).
Ativo Quantidade Payoff do Investidor em funcéo do preco da acéo
Acdes 0
Call (E=14) 0
PETR4 Call (E=16) 0
Put (E=14) 0
Put (E=16) 0 1i3 1:? 1i1 113 1ls 2iu 2i2 zi4
Acdes 969
Call (E=26) 0
USIM5 Call (E=30) 0
Put (E=26) 0
Put (E=30) 969 | 13 23 27 3 35 29 4
Acdes 401
Call (E=43) 0
VALES Call (E=47) 0
Put (E=43) 0
Put (E=47) 401 | 20 26 4z 43 54 E0 BE

Tabela 5-7: Alocagéo detalhada paraa Carteira A1 (modelo CVaR)
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CarteiraB1

Retorno (ao periodo)

3.61%

CVaR (ao periodo)

7.66%

A carteira B1 apresenta um retorno esperado ao periodo de 3.61%

(equivalente a um retorno anualizado de 53.05%) e um CVaR de 4.16%. E

formada apenas por acbes e opgdes da Usiminas (USIM5). O modelo sugere o

posicionamento em calls e em puts do mesmo prego de exercicio, R$ 30. Dessa

forma o investidor tem suas perdas limitadas e seus ganhos alavancados e

ilimitados, umavez que o preco da ac&o ultrapasse este preco de exercicio.

Ativo Quantidade Payoff do Investidor em funcdo do preco da acéo
Acdes 0
Call (E=14) 0
PETRA4 Call (E=16) 0
Put (E=14) 0
Put (E=16) 0 1:] 1I2 1I4 1;':: 1;3 2II:I 2I2 2I4
Acdes 1.539
Call (E=26) 0
USIM5 Call (E=30) 1.449
Put (E=26) 0l | : : : : : :
Put (E=30) 1539 | ® 1 = 7 3 36 39 43
Acdes 0
Call (E=43) 0
VALES5 Call (E=47) 0
Put (E=43) 0
Put (E=47) 0 2;4 3;0 3;5 4;2 4;3 5;4 s;u s;s

Tabela 5-8: Alocacdo detalhada para a Carteira B1 (modelo CVaR)
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5.3.2 Resultadoscom Variancia

A parametrizacao utilizada do modelo que minimiza a Variancia gerou um

problema de otimizac8o quadratica composto de 3022 varidveis e 3012 restricoes

lineares. A fronteira eficiente calculadafoi a seguinte:

Retorno (ap)

Modelo Variancia - Fronteira Eficiente

Variancia (ap)

Figura 5-8: Fronteira Eficiente obtida com o modelo Variancia

Destacaram-se, para exemplificac8o, as duas carteiras A2 e B2 indicadas no

grafico. A composicdo detalhada das carteiras sugeridas, assim como os perfis de

payoffs que o investidor obtém em funcéo do prego da agdo, esta descrita a seguir.

Ao contrério do modelo com CVaR, o modelo que minimiza a variancia ndo gera

carteiras que minimizam as perdas: as carteiras sugeridas sempre utilizam acgles e

opcdes para gerar estratégias mistas que, em muitos casos, deixam o investidor

desprotegido contra perdas significativas.
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Carteira A2 Retor no (ao periodo) 1.17%
Variancia (ao periodo) 0.34%

A carteira A2 apresenta um retorno esperado ao periodo de 1.17%
(equivalente a um retorno anualizado de 14.98%) e uma variancia de 0.34%.
Efetuando a conversdo, esta carteira apresenta um desvio padréo (volatilidade) de
5.83% (equivalente a um desvio padrdo anualizado de 20.40%). E formada por
acoes e opcoes da Petrobras (PETR4), Usiminas (USIM5) e Vae do Rio Doce
(VALED). Os posicionamentos gerados pelas acoes e opcbes deixam o investidor

exposto a perdas significativas, no caso de uma queda grande no prego da acéo da

Usiminas (USIM5).
Ativo Quantidade Payoff do Investidor em funcéo do preco da acéo
Acdes 678
Call (E=14) 0
PETR4 Call (E=16) 0
Put (E=14) 0
Put (E=16) 1,024 | " 12 " 18 12 20 2 24
Acdes 418
Call (E=26) 0
USIM5 Call (E=30) 0
Put (E=26) 0
Put (E=30) 254 | ® 13 23 27 &1 5 25 43
Acdes 513
Call (E=43) 0
VALES Call (E=47) 0
Put (E=43) 0
Put (E=47) 592 | 2 30 36 4z 43 54 B0 BE

Tabela 5-9: Alocacéo detalhada para a Carteira A2 (modelo Variancia)
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Carteira B2

Retorno (ao periodo)

3.61%

Variancia (ao periodo)

1.18%

A carteira B2 apresenta um retorno esperado ao periodo de 3.61%

(equivalente a um retorno anualizado de 53.05%) e uma variancia de 1.18%.

Efetuando a conversdo, esta carteira apresenta um desvio padréo (volatilidade) de

10.88% (equivaente a um desvio padrdo anuaizado de 38.45%). E formada por
acoes e opcoes da Petrobras (PETR4), Usiminas (USIM5) e Vae do Rio Doce

(VALES). Novamente, 0 modelo que minimiza a variancia gera carteiras que

deixam o investidor exposto a perda significativas, e até mesmo totalmente

desprotegidos contra quedas, como no caso da Usiminas (USIM5).

Ativo Quantidade Payoff do Investidor em funcéo do preco da acéo
Acdes 157
Call (E=14) 830
PETR4 Call (E=16) 0
Put (E=14) 1,629
Put (E=16) 158 | © 12 ! & 12 20 2z 24
Acdes 665
Call (E=26) 0
USIM5 Call (E=30) 0
Put (E=26) 0
Put (E=30) ol ® 13 23 27 3 36 39 43
Acdes 546
Call (E=43) 0
VALES Call (E=47) 0| , , ' : : : :
Put (E=43) 0
Put (E=47) 191 | 2 30 36 4z 43 54 B0 BE

Tabela 5-10: Alocacdo detalhada para a Carteira B2 (modelo Variancia)

O Vaor em Risco Condicional na Otimizac&o de Carteiras com Derivativos




Capitulo 5: Validacdo do Modelo 79

5.4 Andlise de sensibilidade

Foram realizados extensivos testes para analisar a sensibilidade do modelo

aos parametros utilizados. Os seguintes parametros do model o foram analisados:

Nivel de retorno minimo (w): foram analisados valores de 5% a 75%
(anualizados), variando em intervalos de 2%. Os diferentes valores
geraram 36 carteiras, que sao utilizadas para a construcéo das fronteiras
eficientes, assm como exemplificado na Figura 5-7 (“Fronteira
Eficiente obtida com o modelo CVaR”, pagina 73) e na Figura 5-8

(“Fronteira Eficiente obtida com o modelo Variancia’, pagina 76).

Medida de risco: conforme detalhado na secdo 4 (“Formulacéo
Matematica’, pagina 52), o modelo foi analisado com duas medidas de
risco diferentes — o0 CVaR (Valor em Risco Condicional) e a variancia.
Conforme esperado, as carteiras 6timas sugeridas pelo modelo séo
consideravel mente alteradas de acordo com a medida de risco utilizada

Estes itens descritos acima sdo parametros que influenciam diretamente a

formulacdo matemética do modelo. Os resultados obtidos variando-se estes

paréametros foram exemplificados na se¢do anterior (“ Testes Iniciais’, pagina 71).

Para os dados obtidos completos (2 medidas de risco x 36 niveis de retorno = 72

carteiras 6timas), veja o Anexo B.

Quando se analisa 0 modelo com a medida de risco CVaR, ha ainda um

terceiro parametro que afeta diretamente o model o:

Nivel de confianca (o) do CVaR: determina qual o percentil para
distribui¢&o de retornos serd utilizado para o calculo do CVaR. Quando
variamos esse parametro, a resposta do modelo também é alterada, uma
vez que, quanto maior o nivel de confianga, menor a amostra da cauda
esguerda que estd sendo utilizada para o clculo do CVaR. Foram
analisados os valores de 95%, 97% e 99% para o nivel de confianga. Os
resultados obtidos foram consistentes entre si: por mais que o CVaR

calculado sgja diferente, o posicionamento do investidor (representado
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pelo perfil do payoff obtido em funcéo do preco da acdo) em cada ativo
€ bastante semelhante. Em todos os casos 0 modelo sugere que sejam
compradas puts na mesma gquantidade que a agdo-objeto. E, em alguns
casos, sugere também a compra de calls para alavancar o resultado
quando o preco da acdo superar o preco de exercicio da call. Os dados
completos obtidos para trés niveis de retornos escolhidos (u=1.46%,

u=2.28% e u=3.14%) estdo disponiveis no Anexo E.

Além destes ha outros parametros que influenciam indiretamente os

resultados obtidos. A influencia é considerada indireta porque ndo sdo

propriamente pardmetros da formulacdo matemética do modelo, mas ateram

substancialmente as estatisticas histéricas das agdes. Isto €, sdo aterados os

valores obtidos para os retornos medios, as volatilidades historicas e a matriz de

covariancia das acdes, que, por sua vez, sdo parametros utilizados para gerar 0s

cen&rios através do método da Simulagdo de Monte Carlo. Logicamente, uma vez

que os diferentes cenarios simulados séo alterados, as carteiras étimas sugeridas

pelo model o sdo diferentes. Estes parametros da simulacéo séo 0s seguintes:

Fator de decaimento para o méodo EWMA: foram analisados os
valores de 0.95, 0.98 e 1.00. Conforme detalhado no Anexo A, este
fator determina o peso que cada observacdo historica tera quando forem
calculados os retornos e a matriz de covariancia (e as volatilidades,
consequentemente). Quando se utiliza o valor 1.00, assume-se que
todas as observactes tém 0 mesmo peso (equivalente o método linear
usual). Quando valores inferiores a 1.00 sdo utilizados, é dada maior
importancia as observacdes mais recentes. E interessante priorizar as
observagOes mais recentes quando houve uma grande mudanca no
movimento das acdes, como um periodo de recessdo, de tal forma que
0S precos recentes sao considerados mais adequados para representar o

movimento futuro dos ativos.
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Periodo de dados: conforme detahado na secdo 5.1 (“Ativos
Utilizados e Série Histérica’, pagina 64), os dados disponiveis para 0s
testes foram séries histéricas de precos gjustados a partir de 1992. No
entanto, de acordo com a fracdo utilizada da série histérica, as
estatisticas (retorno médio, matriz de covariancia e volatilidade) das
acOes sdo ateradas significativamente. 1sso acontece porgue os dados
muito antigos representam outros ciclos da economia brasileira,
afetando, portanto, os resultados dos cenarios gerados pela Simulacéo
de Monte Carlo para 0 movimento futuro dos ativos. Foram analisados
4 diferentes fragOes da série histérica: 5, 7, 9 e 11 anos de dados. Ou
seja, no primeiro caso estamos utilizando dados a partir de 5 anos antes
da data inicia considerada no célculo das carteiras (data onde o
investidor decidira a alocacdo da carteira até o horizonte de
investimento); no segundo caso, a partir de 7 anos antes da data inicia;

€ assim sucessivamente.

Para exemplificar a forma como os paréametros da smulacdo (fator de

decaimento EWMA e o periodo de dados utilizados) alteram substancialmente as

estatisticas histéricas das agdes, abaixo estdo descritos os retornos médios a

volatilidades (anualizados) obtidos em cada caso analisado:
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Retorno Vola Retorno Vola Retorno Vola Retorno Vola
(Yaa) (Yaa) (Yaa) (Y%aa) (Y%aa) (Y%aa) (Yaa) (Yaa)
PETR4 || 46.3% 22.0% | 30.9% 22.0% | 27.3% 22.0% | 143.1% 22.0%
USIMS || 77.9% 39.7% 282% 39.7% 19.8% 39.7% | 119.3% 39.7%
VALES [ 67.6% 29.0% || 42.3% 29.0% 32.4% 29.0% | 127.4% 29.0%
Retorno Vola Retorno Vola Retorno Vola Retorno Vola
(Yaa) (Yaa) (Yaa) (Y%aa) (Y%aa) (Y%aa) (Yaa) (Yaa)
PETR4 || 46.3% 22.4% | 30.9% 22.4% | 27.3% 22.4% | 143.1% 22.4%
USIMS || 77.9% 42.1% 282% 42.1% 19.8% 42.1% | 119.3% 42.1%
VALES [ 67.6% 30.2% | 42.3% 30.2% 32.4% 30.2% || 127.4% 30.2%
Retorno Vola Retorno Vola Retorno Vola Retorno Vola
(Yaa) (Yaa) (Yaa) (Y%aa) (Y%aa) (Y%aa) (Yaa) (Yaa)
PETR4 | 46.3% 40.1% 30.9% 47.2% 27.3% 48.7% || 143.1% 57.6%
USIMS || 77.9% 54.0% 28.2% 55.9% 19.8% 52.9% |} 119.3% 57.6%
VALES [ 67.6% 40.3% | 42.3% 45.2% 32.4% 45.1% | 127.4% 50.4%

Tabela 5-11: Estatisticas histéricas (retorno médio e volatilidade anualizados) obtidos

variando-se o fator de decaimento EWMA e o periodo de dados utilizado

Conforme explicado acima, modificando-se estas estatisticas, ateram-se

significativamente os cenarios gerados pelo método da Simulagéo de Monte Carlo.

Para exemplificar visuamente esta relacéo, fixou-se o periodo de dados utilizados

em 7 anos e variou-se o fator de decamento EWMA. Para cada caso, foram

gerados 10.000 cenérios para um horizonte de 21 dias Uteis (1 més) e depois foram

calculados os precos médios das acles, a cada instante. Os resultados obtidos

foram ent&o representados em graficos, agrupados por acéo:
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Petrobras (PETR4)

Preco (R$)

Dia

—S— EWMA=0.95
—S— EWMA=0.98
—S— EWMA=1.00

Figura 5-9: Precos smulados médios para PETR4 alterando-se o fator de decaimento

EWMA (efixando-se o periodo de dados utilizados em 7 anos)

Usiminas (USIM5)

Preco (R$)

Dia

—S— EWMA=0.95
—6&— EWMA=0.98
—&— EWMA=1.00

Figura 5-10: Precos simulados médios para USIM5 alterando-se o fator de decaimento

EWMA (efixando-se o periodo de dados utilizados em 7 anos)
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Vale do Rio Doce (VALES)

Preco (R$)

—&— EWMA=0.95
—6&— EWMA=0.98
—<— EWMA=1.00

Dia

Figura 5-11: Precos simulados médios para VALES alterando-se o fator de decaimento
EWMA (efixando-se o periodo de dados utilizados em 7 anos)

Anaogamente, analisou 0 comportamento dos precos simulados médios
guando fixamos o fator de decaimento EWMA (em 0.98) e variamos 0 parametro
do periodo de dados utilizados.

Petrobras (PETR4)

—©— Periodo de dados=5 anos

—&— Periodo de dados=7 anos

—&— Periodo de dados=9 anos
Periodo de dados=11 anos

Preco (R$)

Dia

Figura 5-12: Precos ssmulados médios para PETR4 alterando-se o periodo de dados
utilizados (e fixando-se o fator de decaimento EWMA em 0.98)
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Usiminas (USIM5)

—&— Periodo de dados=5 anos

—&— Periodo de dados=7 anos

—&— Periodo de dados=9 anos
Periodo de dados=11 anos

Preco (R$)

Dia

Figura 5-13: Precos simulados médios para USIM5 alterando-se o periodo de dados
utilizados (e fixando-se o fator de decaimento EWMA em 0.98)

Vale do Rio Doce (VALES)

—&— Periodo de dados=5 anos

—&— Periodo de dados=7 anos

—&— Periodo de dados=9 anos
Periodo de dados=11 anos

Preco (R$)

Dia

Figura 5-14: Precos ssimulados médios para VALES alterando-se o periodo de dados
utilizados (e fixando-se o fator de decaimento EWMA em 0.98)

E possivel notar que os pregos simulados sio significativamente alterados de
acordo com o periodo de dados e o fator de decaimento utilizados. Uma vez que
gue os precos sdo aterados, 0s pregos iniciais das opgdes e seus payoffs sofrem
modificaces. Dessa forma é esperado que o modelo gere carteiras diferentes.
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Os sais graficos mostrados acima apresentam apenas um parte das analises
realizadas. Os dados completos dos precos simulados médios obtidos variando-se

0s pardmetros da simulacéo estdo disponiveis no Anexo C.

Para quantificar a influéncia destes parametros da simulagdo nas carteiras
Gtimas sugeridas pelo modelo, fixou-se um nivel minimo de retorno (u=2.01%) e
observaram-se as alocagdes sugeridas de acordo com o periodo de dados utilizado
e o fator de decaimento EWMA. Os dados completos desta andlise estdo
disponiveis no Anexo D.

Em resumo, observa-se que o modelo com a medida de risco variancia gera
carteiras com diferentes estratégias, sem apresentar um padrdo. Em alguns casos
sugere 0 posicionamento apenas na agao (deixando o investidor totalmente exposto
a grandes quedas), em alguns apenas na agdo e em umacall ou em put, € em outros
forma estratégias mistas com o posicionamento tanto na agdo como em calls e puts
de precos de exercicio diferentes. Ou sgja, ndo é possivel identificar nenhum

padrdo nas carteiras sugeridas.

O modelo com a medida de risco CVaR, por outro lado, geram carteiras com
um padrdo muito bem definido: quando h& aocagdo em uma determinada agéo,
sempre sugere a compra de puts sobre esta acdo, na mesma quantidade. Conforme
explicado anteriormente, esta estratégia protege totalmente o investidor contra
grandes quedas no preco da agdo, uma vez gque a queda do preco da acdo é
compensada pelo payoff da put, limitando a perda do investidor ao custo da
comprada put. E, em alguns casos, 0 modelo sugere um posicionamento adicional
em calls, alavancando os ganhos do investidor quando o preco da acdo supera o

prego de exercicio da opcéo.
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5.5 Testes Seqguenciais e Comparacao com Benchmark

Redlizaram-se também testes adicionais para verificar o desempenho do
modelo, considerando-se um investidor que, mensalmente, utiliza o modelo e
posicionase de acordo com a carteira Otima sugerida. Apenas para
exemplificacdo, assume-se que o retorno anual minimo, aceitavel pelo investidor, é
de 15% (o que corresponde a um retorno mensal de 1.17%).

O universo de ativos e opgdes disponiveis, e 0s outros parametros adotados
s80 os mesmo dos utilizados na secéo anterior. Considera-se que, a cada inicio de
mMés o investidor zera suas posi¢des, computando o retorno de fato realizado da
carteira, executa 0 modelo com o histérico de precos atualizado e aloca novamente
R$ 50.000 de acordo com a composi¢ao da carteira 6tima sugerida pelo modelo.
Este processo € iniciado em Julho de 2004 e repetido pelos préximos 12 meses
seguintes. Esta andlise tenta ssimular fielmente a aplicacéo pratica do modelo por

um investidor.

A cada inicio de més, portanto, o investidor ira executar 0 modelo com os

seguintes parametros:
e Datainicial: (primeiro dia util do més atual)
e Horizonte de Investimento: 21 dias
e Nivel deretorno minimo (u): 1.17%
e Caixalnicial: R$ 50.000
e NUmero de simulagdes: 1.000
e Custodetransacao (% do valor negociado): 2%
e Taxalivrederisco: 12%

e Periodo de dados utilizados: 5 anos
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e Fator dedecaimento para o método EWMA: 1.00
¢ Nivel de confianca (apenas no caso do CVaR): 95%

Como benchmark dos retornos obtidos pela carteira do investidor, adota-se o
indice Bovespa. O indice Bovespa (também conhecido como Ibovespa) € indice
gue acompanha a evolucdo média das cotagcdes das acdes negociadas na Bovespa —
Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Este indice representa o valor de uma carteira
tedrica, quadrimestralmente reavaliada, formada pelas acBes que, em conjunto,
representaram 80% do volume transacionado a vista nos 12 meses anteriores a
formacdo da carteiraa O rigor metodologico deste indice (vga

http://www.bovespa.com.br para maiores detalhes) e o fato que a Bovespa

concentra mais de 90% das transages de acbes no Brasil concedem ao Ibovespa o
status de mais importante indice e mais utilizado benchmark na visdo dos
investidores brasileiros que negociam agoes. Justifica-se, desta forma, a escolha,

neste trabal ho, do I bovespa como benchmark .

55.1 Resultadoscom CVaR

Os resultados obtidos a cada més est&o resumidos na tabela abaixo. Em cada
periodo é possivel observar qual foi a aocagdo da carteira do investidor, assim
como 0 CVaR (a0 més) calculado pelo modelo. E interessante observar que, em
nenhum més em que houve resultado negativo o CVaR calculado foi ultrapassado,
indicando que o nivel de significancia utilizado (95%) € suficiente para o

investidor ter um bom controle de suas perdas maximas esperadas.
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Periodo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Data Inicial 01-jul-04 |02-ago-04 | 01-set-04 | 01-out-04 | 01-nov-04| 01-dez-04 | 03-jan-05 | 01-fev-05 | 01-mar-05 01-abr-05 | 02-mai-05 | 01-jun-05
Data Horizonte 02-ago-04 | 01-set-04 | 01-out-04 | 01-nov-04|01-dez-04 | 03-jan-05 | 01-fev-05 | 01-mar-05( 01-abr-05 | 02-mai-05 | 01-jun-05 | 01-jul-06
Retorno Minimo (%am) | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
CVaR (%am) 1.7% 3.1% 75% | 12.7% | 10.6% | 12.2% | 14.1% | 14.0% | 13.2% | 13.3% | 13.8% | 13.1%
PETR4 0 0 0 421 0 404 694 951 622 768 411 697
USIM5 0 0 0 437 0 67 152 162 101 90 260 59
VALE5 1045 1031 985 438 918 685 451 325 400 370 491 491
Call PETR4 (14) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Call PETR4 (16) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Call USIM5 (26) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Call USIM5 (30) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Call VALES (43) 0 0 0 0 387 0 0 0 0 0 0 0
Call VALES (47) 35391 | 2921 3208 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PutPETR4 (14) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Put PETR4 (16) 0 0 0 0 0 0 7195 0 0 0 0 0
Put USIM5 (26) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Put USIM5 (30) 0 0 0 1188 0 0 1273 0 0 0 0 2407
Put VALES (43) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Put VALES5 (47) 1045 1031 985 913 1305 2086 3403 0 0 0 3296 2066
Retorno Realizado (%am)| -1.0% | -1.8% | 35.2% | -3.3% | 7.3% 7.1% 3.6% | 13.1% | -2.0% | -13.0% | 2.1% 0.4%
Retorno Ibovespa (%am) [ 5.1% 0.3% 56% | -2.1% | 8.4% 1.9% [ -6.1% | 14.8% | -34% | -7.7% | 5.0% | -2.5%

Tabela 5-12: Resultados dos testes sequienciais utilizando o modelo com CVaR

Nas duas ultimas linhas estéo descritos os retornos de fato realizados pelo
investidor e pelo Ibovespa no més. Representando-se graficamente os retornos

mensais e acumulados, observa-se que 0 desempenho do modelo € excelente:

Testes Sequenciais - CVaR - Retornos Mensais

—<— Retorno Minimo
—=— Retorno Ibovespa
—°— Retorno Realizado

Figura 5-15: Retornos mensais dos testes seqiienciais utilizando o modelo com CVaR
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Testes Sequenciais - CVaR - Retornos Acumulados

—e— Retorno Minimo Q
—=— Retorno Ibovespa AN

~ > Retorno Realizado \

[N //
-
o
. \ T,
/ o~ ~ J//’e//e
///» — ///
L A //e,

Figura 5-16: Retor nos acumulados dos testes seqlienciais utilizando o modelo com CVaR

Observa-se que o0 desempenho acumulado do modelo conseguiu superar
significativamente os retornos do Ibovespa. Considerando-se que o0s testes
realizados consideraram apenas 3 agdes dentre a enorme gama que compde 0
Ibovespa, estes resultados mostram um desempenho realmente muito favoravel ao

utilizar as carteiras 6timas geradas pelo model o proposto.
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5.5.2 Resultadoscom Variancia

Os resultados obtidos a cada més com a variacdo do modelo que utiliza a

variancia como medida de risco estdo resumidos na tabela abaixo. Em cada

periodo é possivel observar qual foi a alocagdo da carteira do investidor, assim

como a variancia (a0 més) calculada pelo modelo e o desvio-padréo (calculado

diretamente através da raiz quadrada da variancia).

Periodo 1 2 8 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Data Inicial 01-jul-04 |02-ago-04 | 01-set-04 | 01-out-04 | 01-nov-04| 01-dez-04 | 03-jan-05 | 01-fev-05 | 01-mar-05 | 01-abr-05 | 02-mai-05 | 01-jun-05
Data Horizonte 02-ago-04 | 01-set-04 | 01-out-04 | 01-nov-04|01-dez-04 | 03-jan-05 | 01-fev-05 | 01-mar-05| 01-abr-05 |02-mai-05 | 01-jun-05 | 01-jul-06
Retorno Minimo (%am) | 1.2% 1.2% 1.2% 1.2% 1.2% 1.2% 1.2% 1.2% 1.2% 1.2% 1.2% 1.2%
Variancia (%am) 0.6% 0.3% 0.5% 0.6% 0.8% 0.6% 0.8% 0.6% 0.6% 0.7% 0.7% 0.7%
Desvio-padréo (%am) 7.5% 5.6% 7.2% 7.7% 8.8% 7.8% 8.7% 8.0% 7.8% 8.1% 8.5% 8.1%
PETR4 155 105 79 634 151 899 287 998 807 491 156 555
USIM5 50 59 108 294 346 122 374 82 50 172 309 185
VALE5 941 894 791 454 584 430 436 366 375 408 552 464
Call PETR4 (14) 748 483 295 0 407 0 0 0 0 0 0 0
Call PETR4 (16) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Call USIM5 (26) 546 184 314 0 20 0 0 0 0 0 0 0
Call USIM5 (30) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Call VALES (43) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Call VALES (47) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PutPETR4 (14) 0 0 10944 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PutPETR4 (16) 0 0 1441 13213 0 0 0 62588 | 1102347 3 0 0
Put USIM5 (26) 0 0 0 1729 2411 1 0 0 0 0 0 3063
Put USIM5 (30) 0 806 0 1446 876 4877 2 16106 (18100417 0 3346 2006
Put VALES (43) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Put VALES (47) 647 751 890 401 279 1566 0 31104 | 2087173 0 5108 1723
Retorno Realizado (%am)| 12.3% | 2.1% 7.0% -3.1% 9.8% 3.7% 43% | 11.7% | -1.6% |-138% [ 0.8% | -1.3%
Retorno Ibovespa (%am) [ 5.1% 0.3% 56% | -21% | 8.4% 1.9% | -6.1% | 14.8% | -3.4% | -7.7% | 5.0% [ -2.5%

Tabela 5-13: Resultados dos testes seqlienciais utilizando o modelo com Variéancia

Os retornos mensais e 0s retornos acumulados estédo representados

graficamente nos dois gréficos a seguir:
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Testes Sequenciais - Variancia - Retornos Mensais

—=— Retorno Minimo
—=— Retorno Ibovespa
—°— Retorno Realizado

Figura 5-17: Retornos mensais dos testes seqlienciais utilizando o modelo com Variancia

Testes Sequenciais - Variancia - Retornos Acumulados

—— Retorno Minimo
—=— Retorno Ibovespa
— Retorno Realizado

Figura 5-18: Retor nos acumulados dos testes seqiienciais utilizando o modelo com Variancia
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Observa-se que os retornos mensais obtidos pelas carteiras sugeridas pelo
modelo que utiliza a variancia foram semelhantes aqueles do modelo com a
medida de risco CVaR. No entanto as aocagbes sugeridas foram
significativamente diferentes, e o retorno acumulado do modelo que utiliza o

CVaR foi superior.
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6 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um modelo
matematico para gestdo de carteiras de investimentos, que permitisse a utilizacdo
de opcdes para a construcdo das estratégias de posicionamento do investidor e que
minimizasse o risco mensurado através do CVaR, uma medida mais consistente e

robusta do que as normal mente utilizadas nos model os cléssicos de otimizacéo.

Conforme apresentado anteriormente, foram realizados extensivos testes
para analisar o desempenho das carteiras Otimas geradas pelo modelo. Os
parametros que influenciam a simulacéo dos precos e a otimizagdo das carteiras
foram descritos e foram realizadas analise de sensibilidades. Por ultimo, realizou-
se uma anadlise através de uma metodologia sequiencial, que simula a utilizacdo
mensal do modelo por um investidor, a0 longo de um ano, comparando 0s
resultados obtidos com um benchmark de mercado, representado pelo indice
Ibovespa. Em todos os momentos foram comparados os resultados obtidos pelo
modelo que minimiza o risco mensurado segundo a abordagem CVaR a uma

variagdo do modelo, que utiliza a variancia como medida de risco.

As estratégias geradas pelo modelo que utiliza a variancia ndo seguiram um
padrdo. Em alguns casos sugere 0 posicionamento apenas na acdo (deixando o
investidor totalmente exposto a grandes quedas), em alguns apenas ha agdo e em
uma call ou em put, e em outros forma estratégias mistas com o posicionamento
tanto na agdo como em calls e puts de precos de exercicio diferentes. Ou segja, ndo

é possivel identificar nenhum padréo nas carteiras sugeridas.

Por outro lado, 0 modelo gue minimiza 0 CVaR gerou resultados bastantes
consistentes entre si. Quando houve alocacdo em uma determinada agdo, o modelo
sempre sugere a compra de puts sobre esta agdo, na mesma quantidade. Conforme
explicado anteriormente, esta estratégia protege totalmente o investidor contra
grandes quedas no preco da agdo, uma vez gque a queda do preco da acdo é
compensada pelo payoff da put, limitando a perda do investidor ao custo da

compra da put. Esta estratégia € conhecida como protective put. Em alguns casos,
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0 model o sugere um posicionamento adicional em calls, alavancando os ganhos do

investidor quando o preco da acéo supera o preco de exercicio da opcao.

Os resultados comprovaram que o objetivo de desenvolver um modelo de
gestdo de carteiras de investimentos com opgdes que possa ser aplicado na pratica
por um investidor foi atingido. O modelo proposto € eficiente
computacionalmente. Todos os procedimentos necessarios para a ssimulacéo dos
pregos das agdes e o calculo de uma fronteira eficiente composta por 36 carteiras
sd0 realizados em aproximadamente 2 minutos, utilizando-se o MatLab R2006a,
em um Athlon64 +3000 com 1gb de Ram.

E importante observar que a metodologia utilizada e a ferramenta
desenvolvida é facilmente adaptada para outros problemas de pesqguisa operacional
e engenharia de producdo. A grande contribuicdo deste trabalho foi permitir a
inclusdo de opcdes sobre os ativos disponiveis e a utilizacdo de uma medida de
risco robusta no modelo de otimizacdo desenvolvido. A ferramenta agui
apresentada poderia ser adaptada para a utilizagdo, por exemplo, por um produtor
de commodities que visa a sua protecéo (hedge) contra as oscilacbes do preco de

seu produto no mercado financeiro.

Para atingir o objetivo do trabalho, foi realizado um extensivo estudo e
revisdo bibliografica sobre os conceitos financeiros e matematicos que foram
necess&rios, entre eles. Teoria Moderna de Carteira, mecanismos e produtos
derivativos, estratégias com derivativos e 0 modelos de aprecamento de opgoes,
métodos numéricos para simulagdo de variaveis aeatOrias, metodologias para
afericdo de risco e métodos para calculo da matriz de covariancia de variaveis.
Foram utilizados como referéncia livros de autores consagrados, como HULL
(2005) e BODIE (2000), para o estudo dos principais conceitos financeiros e
matematicos. Realizou-se também uma busca de artigos cientificos que
representassem o que ha de mais novo e avancado na gestdo de carteiras de ativos
com derivativos, resultando na adocéo da metodologia CVaR para afericdo de

I sco.
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Ainda ndo sdo conhecidas aplicacbes no pais que utilizam a abordagem
descrita, que integra a simulacéo dos precos dos ativos e o aprecamento das opcoes
com a otimizag&@o das carteiras e geracfes de estratégias minimizando o CVaR,
representando, portanto, uma contribuigéo significativa do trabal ho.
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6.1 Recomendactes para trabalhos futuros

O resultado obtido no trabalho desenvolvido alcangou as expectativas, no

entanto ha pontos em que trabalhos futuros poderiam desenvolver e estender o

estudo aqui apresentado:

Rebalanceamento da carteira: o modelo proposto poderia ser
estendido para uma abordagem multiperiodo que permitisse o
rebalanceamento da carteira entre a data inicial e a data de
horizonte. Na aplicacg&o estudada, o horizonte de investimento de
um més poderia, por exemplo, permitir que o investidor

realizasse 0 rebalanceamento de sua carteira semanal mente.

Universo de ativos e opgdes maior: para fins didaticos, neste
trabalho consideramos que o investidor dispunha de apenas 3
acoes e 12 opgdes para alocar seu capital. Esse universo poderia
ser expandido para contemplar um niimero maior de ativos.

Inclusdo de contratos futuros. poderia-se estender o modelo
proposto para permitir a alocagdo de contratos futuros, sobre, por
exemplo, o indice Ibovespa, de tal forma que estratégias ainda

mai's avancadas poderiam ser geradas.

Softwar e para auxiliar a utilizacédo pelo investidor: poderia-se
desenvolver uma ferramenta com uma interface grafica amigavel
para o investidor que desga calcular a fronteira eficiente e
analisar as carteiras 6timas geradas pelo modelo. O resultado
final entdo seria apresentado ao investidor através de gréficos,

formulérios e tabelas.
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ANEXO A: Método EWMA para calculo da matriz das

volatilidades e matriz de covariancia das agoes.

Os movimentos no preco de um ativo financeiro podem ser representados pela
sua volatilidade, isto é, o desvio padréo da distribuicdo dos retornos. A volatilidade €

normal mente cal culada adotando-se pesos iguai s para todas as observagoes:

o= X0t

onde; = Médiadosretornos do ativo

r,= Retorno no ativo no instante t

T = NuUmero total de observacdes

E analogamente, a covariancia entre dois ativos € dada por:

1 _ _
0-122 :?'Z(rlt - rl) : (rm - I’2)
t=1

No entanto, segundo MORGAN (1996), para captar de forma mais eficiente a
dindmica da volatilidade pode-se utilizar uma média mével exponencia das
observacdes histéricas, onde as observacdes mais recentes tém um peso maior na
estimacdo da volatilidade. Uma das principais vantagens dessa abordagem é que a
volatilidade calculada reage mais rapidamente aos choques do mercado, umavez que
os dados mais recentes tém mais peso do que os dados mais antigos. Segundo esta

metodol ogia, a volatilidade é calculada pelaférmula:

o= | 1 -i/l“l(rt -7)? z\/(l—ﬂb)i‘/i‘—l(rt -7)?
[zﬁtlj t=1 t=1

t=1

onde: A= Fator de decaimento ]0,1]
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Como se pode notar, quando o fator de decaimento €igual a 1, o estimador da
volatilidade iguala-se a0 método onde todas as observacdes tém pesos iguais. Quanto
menor for o fator de decaimento, maior importancia sera dada as observagGes mais
recentes. Para exemplificago, veja como 0s pesos que cada observacdo recebera
serdo alterados de acordo com o fator de decaimento:

2.=0.98

Figura 8-1: Pesos das observacgtes para o fator de decaimento = 0.98

Figura 8-2: Pesos das observacfes para o fator de decaimento = 0.95

2.=0.95
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Figura 8-3: Pesos das observagdes para o fator de decaimento = 0.90

2.=0.90

Neste trabalho a metodologia EWMA também foi usada, de forma

semelhante ao caso da volatilidade, para o cdlculo das covariancias entre os ativos.

%=1 2) Y A (1~ 1) (g —13)

t=1
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ANEXO B: Analise de sensibilidade — efeito do nivel
minimo deretorno eda medida derisco utilizada na

alocacao 6tima das carteiras.

As fronteiras eficientes das figuras “Fronteira Eficiente obtida com o modelo
CVaR” (pagina 73) e “Fronteira Eficiente obtida com o modelo Variancia’ (pagina
76) foram obtidas variando-se 0 nivel minimo de retorno e a medida de risco
utilizada. Para dois niveis minimos de retorno escolhidos (u=1.17% e u=3.61%), as

alocacBes completas das carteiras foram detalhadas na segéo 5.3 (pagina 71).

Nas duas tabelas a seguir estdo os detalhamentos de todas as carteiras obtidas,
tanto se utilizando a medida de risco CVaR, como a variancia. Adotou-se 1.00 para o
fator de decaimento EWMA e 5 anos de dados utilizados da série histérica de precos

disponiveis. Os outros parametros adotados foram:

Data inicial: 02/01/2004

e Horizontedelnvestimento: 21 dias

e Caixalnicial: R$ 50.000

e NuUmero de simulagdes: 1.000

e Custodetransacéo (% do valor negociado): 2%

e Taxalivrederisco: 12%
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- ACOES OPCOES

:qz_.z g % Call Cal  Call Call Call Call Put Put Put Put Put Put
E 5 5 PETR4 USIM5 VALES |PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALE5 VALES|PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALE5 VALES
O a4 (14) (16) (26) (30) (43) (@47) | (14 (16) (26) (30) (43) (47)
1 0.64% | 3.66% 0 0 1025| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1025
2| 064% [366% [ 0 0 1025| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1025
3 0.72% | 3.74% 0 144 932 0 0 0 0 0 0 0 0 0 144 0 932
4 0.87% | 3.88% 0 423 752 0 0 0 0 0 0 0 0 0 423 0 752
5 102% | 4.02% 0 698 575 0 0 0 0 0 0 0 0 0 698 0 575
6 117% 1 416% | 0 969 401 0 0 0 0 0 0 0 0 0 969 0 401
7 132% | 4.30% 0 1235 230 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1235 O 230
8 146% | 4.44% 0 1497 61 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1497 O 61
9 160% |462% | 0 1590 O 0 0 0 62 0 0 0 0 0 1590 O 0
10| 174% | 483% 0 1586 O 0 0 0 158 0 0 0 0 0 1586 O 0
11| 1.8% | 5.04% 0 1583 O 0 0 0 252 0 0 0 0 0 1583 O 0
12| 201% | 524% 0 1579 0 0 0 0 346 0 0 0 0 0 1579 O 0
13| 214% ([544% ( 0 1576 O 0 0 0 438 0 0 0 0 0 1576 O 0
14| 228% | 5.64% 0 1573 O 0 0 0 528 0 0 0 0 0 1573 O 0
15| 240% | 584% 0 1569 O 0 0 0 618 0 0 0 0 0 1569 O 0
16| 253% [603% [ 0 1566 O 0 0 0 706 O 0 0 0 0 1566 O 0
17| 266% ([622% ( 0 1563 O 0 0 0 793 0 0 0 0 0 1563 0 0
18| 278% | 6.41% 0 1560 O 0 0 0 878 0 0 0 0 0 1560 O 0
19| 290% | 6.59% 0 1557 O 0 0 0 963 0 0 0 0 0 1557 O 0
20| 303% 678 | 0 1554 O 0 0 0 1047 O 0 0 0 0 1554 0 0
21| 314% | 6.96% 0 1551 O 0 0 0 1129 0 0 0 0 0 1551 O 0
22| 326% | 7.13% 0 1548 O 0 0 0 1211 O 0 0 0 0 1548 O 0
23| 338% |731% | 0 1545 O 0 0 0 1291 O 0 0 0 0 1545 0 0
24| 34% | 748% | 0 1542 O 0 0 0 1371 0 0 0 0 0 1542 0 0
25| 361% | 7.66% 0 1539 O 0 0 0 1449 0 0 0 0 0 1539 O 0
26| 372% | 7.83% 0 1536 O 0 0 0 1527 O 0 0 0 0 1536 O 0
27| 383% | 7.99% 0 1533 0 0 0 0 1603 O 0 0 0 0 1533 0 0
28| 394% |816% | 0 1531 O 0 0 0 1679 O 0 0 0 0 1531 O 0
29| 405% | 832% 0 1528 O 0 0 0 1754 0 0 0 0 0 1528 O 0
30| 416% |848% | 0 1525 O 0 0 0 1828 0 0 0 0 0 1525 0 0
31| 426% |864% | 0 1523 O 0 0 0 1901 O 0 0 0 0 1523 0 0
32| 431% | 8.80% 0 1520 O 0 0 0 1974 O 0 0 0 0 1520 O 0
33| 447% | 8.96% 0 1517 O 0 0 0 2046 O 0 0 0 0 1517 O 0
34| 451% | 9.11% 0 1515 O 0 0 0 2116 O 0 0 0 0 1515 O 0
35| 46/% 92% | 0 1512 O 0 0 0 2187 O 0 0 0 0 1512 O 0
36| 471% | 9.42% 0 1510 O 0 0 0 225 O 0 0 0 0 1510 O 0

Tabela 8-1: Carteiras 6timas da fronteira eficiente obtida com a medida derisco CVaR,
fator EWMA =1.00 e 5 anosde periodo de dados utilizados.
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s o | S ACOES OPCOES

:qz_,! g (% Call Cal Cal cal cal Cal Put Put Put Put Put Put

E 5 ' |PETR4 USIM5 VALE5|PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALE5 VALES|PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALES VALES
O @ C>U (14) (16) (26) (300 (43) (47 | (14 (1) (26) (30) (43) (47)

1| 041% |024% | 634 402 513 | 0 0 0 0 0 0 0 1242 0 501 0 747
2 | 05/% [025% [ 643 406 513 | 0 0 0 0 0 0 0 1197 0 450 0 715
3| 072% |[027% [ 652 409 513 | 0 0 0 0 0 0 0 1152 0 400 O 683
4| 08M% |[029% [ 660 412 513 | 0 0 0 0 0 0 0 1109 0 350 0 652
5| 102% [031% [ 669 415 513 | 0 0 0 0 0 0 0 1066 0 302 0 622
6 | 11/% [034% [ 678 418 513 | 0 0 0 0 0 0 0 1024 0 254 0 592
7| 13% [037% [ 686 420 514 | 0 0 0 0 0 0 4 981 0 207 O 562
8 | 146% [040% [ 693 423 514 | 0 0 0 0 0 0 95 922 0 161 0 534
9 [ 160% [043% [ 699 427 515 | 0 0 0 0 0 0 | 296 841 0 117 0 507
10| 174% |[047% [ 704 430 515 | 0 0 0 0 0 0 | 505 760 0 73 0 481
11| 1.8% [051% 709 433 516 | 0 0 0 0 0 0 | 707 680 O 30 0 455
12| 201% |[058% [ 711 441 515 | 0 0 0 0 0 0 |929 581 0 0 0 424
13| 214% | 05%% [ 704 464 507 | 0 0 0 0 0 0 |1197 437 0 0 0 378
14| 228% |[063% [ 687 486 502 | 14 0 0 0 0 0 |1423 312 0 0 0 340
15| 240% |068% [ 587 503 520 | 138 0O 0 0 0 0 |1350 323 O 0 0 352
16| 253% |072% [ 489 520 537 | 261 0O 0 0 0 0 |1277 33 0 0 0 363
17| 266% |0.77% [ 392 537 554 382 O 0 0 0 0 [1205 345 0 0 0 375
18| 278% [082% [ 296 553 571|501 O 0 0 0 0 |1134 35 0 0 0 386
19| 290% |087% [ 201 569 588 | 619 0O 0 0 0 0 |1064 366 O 0 0 398
20| 303% [092% | 138 585 596 | 708 0 0 0 0 0 |1053 360 O 0 0 393
21| 314% |097% | 142 602 58 | 733 0 0 0 0 0 |1171 319 O 0 0 351
22| 326% |102% | 145 618 576 | 758 0 0 0 0 0 |1287 278 0 0 0 31
23| 338% |[107% | 149 634 566 | 782 0 0 0 0 0 |1403 237 0 0 0 270
24| 349% [113% | 153 650 556 | 806 O 0 0 0 0 |1516 197 O 0 0 230
25| 361% |118% | 157 665 546 | 830 0O 0 0 0 0 |1629 158 0 0 0 191
26| 372% [124% | 161 680 536 | 853 O 0 0 0 0 |1739 119 O 0 0 152
27| 383% [130% | 164 696 526 | 877 O 0 0 0 0 |1850 80 0 0 0 114
28| 394% [136% | 168 711 517 [ 900 O 0 0 0 0 |1958 43 0 0 0 75

29| 40% |142% | 171 726 506 | 922 0O 0 0 7 0 |2040 20 0 0 0 46

30| 416% |[148% | 175 741 493 [ 941 0 0 0 28 0 |2089 20 0 0 0 32

31| 426% |[154% | 179 757 480 [ 961 O 0 0 49 0 |2138 19 0 0 0 18

32| 43% |160% | 182 772 467 | 979 0O 0 0 70 0 |2192 15 0 0 0 4

33| 447% |16/% | 185 787 453 | 999 0O 0 0 96 0 |2257 4 0 0 0 0

34| 457% [173% | 189 803 439 (1020 O 0 0 125 0 |229% 4 0 0 0 0

35| 467% [179% | 193 818 424 (1040 O 0 0 154 0 |2339 1 0 0 0 0

36| 47% |186% | 197 833 410 [1060 0O 0 0 183 0 [2378 O 0 0 0 0

Tabela 8-2: Carteiras 6timas da fronteira eficiente obtida com a medida de risco

variancia, fator EWMA = 1.00 e 5 anosde periodo de dados utilizados.
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ANEXO C: Analise de sensibilidade — efeito dos par ametr os

da smulacéo nos precos médios dos cenarios.

Conforme explicado na se¢do 5.4 (pagina 79), os parametros da simulacdo
(fator de decaimento utilizado no méodo EWMA e periodo de dados utilizados)
influenciam significativamente os cenarios gerados pelo método da Simulagdo de
Monte Carlo. Para andlisar este efeito, fixou-se a data inicial em 02-Jan-2004,
geraram-se 10.000 cenarios para um horizonte de 21 dias Uteis (1 més) e depois
foram calculados os precos médios das acles, a cada instante (dia). Parte desses
dados foi representada visualmente nas figuras das paginas 83 a 85. Os dados
completos obtidos estéo detalhados nas trés tabelas a seguir:
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Precos simulados médios para a agdo da Petrobras (PETR4)

Perido de dados Perido de dados Perido de dados Perido de dados
utilizados =5 anos utilizados =7 anos utilizados =9 anos utilizados = 11 anos

Dia

Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator
EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: [ EWMA: | EWMA: | EWMA:
0.95 0.98 1.00 0.95 0.98 1.00 0.95 0.98 1.00 0.95 0.98 1.00

16.89 1689 16.89 [ 16.89 16.89 16.89 | 16.89 16.89 16.89 | 16.89 16.89 16.89
16.92 1692 1692 | 1691 1691 1692 | 1691 1691 1691 | 16.96 1695 16.96
1695 1695 16.96 [ 16.93 1693 16.95| 16.93 1694 1694 | 17.02 17.02 17.03
16.98 1697 16.99 [ 16.95 1695 16.97 | 16.95 1695 16.96 | 17.08 17.08 17.11
17.00 17.00 17.02 [ 16.98 1697 16.99 | 16.96 1697 16.99 | 1715 17.14 17.18
17.03 17.03 1706 | 16.99 1699 17.01 | 16.98 1699 17.02 | 1721 1720 17.25
17.06 17.05 17.09 | 1701 1701 1704 17.00 1700 17.04 | 1727 1726 17.33
17.08 1708 1712 | 17.03 17.03 17.07 | 17.02 17.03 17.06 | 1734 1732 17.40
1711 1711 1714 | 1705 1705 17.09 | 17.04 1705 17.09 | 1740 1739 17.47
17.14 1714 1718 | 17.07 17.07 17.12 | 17.05 17.06 17.11 | 1746 17.44 1755
1717 1717 1721 17.09 1710 1714 ( 17.07 1708 1713 | 1752 1751 17.62
1719 1720 1724 | 1711 1712 1717 | 17.09 1710 17.16 | 1759 1757 17.69
1722 1723 1728 | 1712 1714 1719 ( 1711 1712 1719 | 1766 17.64 17.78
1725 1725 1730 | 1715 1716 1721 | 1713 1714 1721 | 1772 1770 17.85
1727 1728 1734 | 1716 1719 1725 1715 1716 1724 | 1778 1777 1791
1730 1731 1737 | 1718 1721 1727 | 1717 1718 17.27 | 17.85 17.83 17.99
1733 1734 1740 1721 1723 1728 ( 17.18 1719 1729 | 1791 1790 18.06
1735 1736 1743 | 1723 1725 1730 | 1720 1721 1732 | 1798 1797 18.15
1738 1739 1746 | 1725 1727 1734 | 1721 1723 1733 | 1805 18.03 1821
1741 1742 1750 | 1726 1729 1736 | 1723 1725 17.36 | 1812 1810 18.29
17.44 1745 1754 | 1728 1731 1739 1724 1727 1739 | 1818 1816 18.37
1747 1747 1758 | 17.30 1733 1742 | 1726 1728 17.42 | 1825 1823 18.44

© 00 N oo o B W N
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Tabela 8-3: Pregos smulados médios para acdo PETR4, considerando-se a data inicial de
02/01/2004 e um horizonte de 21 dias Uteis.
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Precos simulados médios para a agcdo da Usiminas (USIM5)

Perido de dados Perido de dados Perido de dados Perido de dados
utilizados =5 anos utilizados =7 anos utilizados =9 anos utilizados =11 anos

Dia

Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator
EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: | EWMA: [ EWMA: | EWMA: | EWMA:
0.95 0.98 1.00 0.95 0.98 1.00 0.95 0.98 1.00 0.95 0.98 1.00

2819 2819 2819 2819 28.19 2819 | 28.19 2819 28.19 | 2819 2819 28.19
2827 2828 2827 | 28.22 2822 2823 | 28.22 2823 2822 2829 2829 28.30
2836 2835 2836 | 28.28 2824 2828 | 28.26 2826 28.26 | 28.40 2839 28.42
2843 2842 2844 ( 2831 2828 2833 2829 2830 28.30 | 2850 28.48 28.53
2851 2849 2852 ( 28.35 2830 2836 | 28.31 2833 2834 | 28.60 2859 28.62
2859 2856 28.60 | 28.40 28.35 2839 28.35 2836 28.38 | 28.69 28.68 28.72
28.67 28.64 28.67 | 28.44 2840 2844 | 28.39 2840 2842 | 28.79 2877 28.83
28.74 2873 2875 | 28.48 2843 2849 | 28.42 2844 28.46 | 28.89 28.85 28.93
2881 28.80 28.85( 2851 28.48 2855 | 28.45 2847 2849 | 28.98 2896 29.05
2890 28.88 2893 ( 2856 28.52 28.61 | 28.48 2850 28.52 | 29.08 29.05 29.17
2897 2896 29.02 | 28.59 28.56 28.66 | 28.52 2855 2853 | 29.16 29.15 29.28
29.05 29.05 29.11 | 28.64 28.60 2871 | 2855 2858 2857 | 29.28 29.26 29.40
2912 2912 29.18 | 28.66 28.66 28.74 [ 28.60 28.63 28.61 | 29.39 29.36 29.53
29.19 2920 29.27 | 28.71 28.70 28.78 | 28.63 28.65 28.63 | 29.49 29.48 29.63
2926 29.26 29.36 | 28.73 28.74 2884 | 28.68 28.69 28.68 | 29.60 29.58 29.73
2935 2934 2945 28.78 28.78 28.88 | 28.70 28.73 28.74 | 29.70 29.69 29.84
2042 2942 2953 ( 28.81 28.81 2891 28.73 2876 28.76 [ 20.80 29.80 29.94
2949 2949 29.61 | 28.85 28.86 2896 | 28.74 28.78 28.80 | 29.89 29.90 30.07
2958 2956 29.70 | 28.88 28.90 29.00 | 28.77 28.81 28.82 | 30.00 30.01 30.18
29.66 29.63 29.77 | 28.92 2893 29.05( 28.79 2884 28.85 | 3011 3011 30.29
29.73 29.71 29.85( 2896 28.97 29.09 [ 28.81 28.87 28.89 | 30.23 30.21 3041
29.80 29.78 29.92 [ 29.00 29.02 29.15 | 28.84 2890 28.93 | 30.33 30.31 30.53
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Tabela 8-4: Pregos simulados médios para agdo USIM5, considerando-se a data inicial de
02/01/2004 e um horizonte de 21 dias Uteis.
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Precos simulados médios para a acdo da Vale do Rio Doce (VALEDS)

Perido de dados
utilizados =5 anos

Perido de dados
utilizados =7 anos

Perido de dados
utilizados =9 anos

Perido de dados
utilizados =11 anos

Dia

Fator
EWMA:
0.95

Fator
EWMA:
0.98

Fator
EWMA:
1.00

Fator
EWMA:
0.95

Fator
EWMA:
0.98

Fator
EWMA:
1.00

Fator
EWMA:
0.95

Fator
EWMA:
0.98

Fator
EWMA:
1.00

Fator
EWMA:
0.95

Fator
EWMA:
0.98

Fator
EWMA:
1.00

44.78
44.88
44.98
45.08
45.18
45.28
45.38
45.46
45.55
45.66
45.77
45.87
45.99
46.10
46.21
46.31
46.40
46.51
46.61
46.71
46.81
46.92
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44.78
44.88
44.96
45.06
4517
45.25
45.35
45.45
45.55
45.65
45.76
45.85
45.95
46.07
46.17
46.26
46.35
46.47
46.57
46.66
46.77
46.87

4478
44.89
45.00
45.10
45.19
45.30
4541
45,53
45.63
45.74
45.85
45.97
46.07
46.19
46.30
46.42
46.53
46.64
46.75
46.85
46.95
47.08

44.78
44.85
44.92
45.00
45.07
45.13
45.21
45.28
45.37
45.44
45.52
45.58
45.66
45.72
45.78
45.86
45.93
46.01
46.08
46.16
46.22
46.31

44.78
44.84
4491
44.98
45.05
45.10
4517
45.23
45.32
45.37
45.45
45,52
45.61
45.69
45.75
4581
45.89
45,98
46.05
46.13
46.20
46.27

4478
44.86
44.95
45.04
45.10
45.15
45.24
45.32
45.42
45.50
45.59
45.67
45.76
45.83
45.93
46.01
46.07
46.17
46.28
46.35
46.45
46.55

44.78
44.84
44.91
44.97
45.02
45.08
45.13
45.20
45.27
45.32
45.39
45.45
45.52
45.58
45.64
45.71
45.76
45.83
45.89
45.94
46.01
46.06

44.78
44.85
44.92
44.98
45.03
45.09
45.15
4522
45.26
45.32
45.38
45.42
45.50
45.56
45.62
45.68
45.75
4581
45.86
45,92
45.97
46.03

4478
44.83
44.90
44.96
45.02
45.11
45.19
45.24
45.32
45.37
45.43
45,51
45.58
45.64
4571
45.81
45.86
45.93
46.00
46.09
46.16
46.20

44.78
44.93
4511
45.27
4543
45.60
45.76
45.89
46.06
46.23
46.38
46.55
46.70
46.87
47.04
47.20
47.37
4753
47.69
47.86
48.04
48.20

44.78
44.93
45.08
45.24
45.38
4553
45.70
45.85
46.01
46.16
46.31
46.47
46.64
46.81
46.98
47.14
4731
47.47
47.63
47.80
47.97
48.14

4478
44.95
45.12
4531
45.48
45.67
45.85
46.02
46.20
46.37
46.54
46.71
46.90
47.08
47.23
47.40
47.56
47.75
47.93
48.12
48.29
48.47

Tabela 8-5: Precos simulados médios para agdo VALES, considerando-se a data inicial
de 02/01/2004 e um horizonte de 21 dias uteis.
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ANEXO D: Analise de sensibilidade — efeito dos par ametr os

da smulacéo na alocacédo 6tima das carteir as.

Assim como esclarecido na secdo 5.4 (pagina 79), os parametros da simulacéo
(fator de decaimento utilizado no método EWMA e periodo de dados utilizados),
influenciam indiretamente as aocacbes das carteiras Otimas obtidas. Estes
pardmetros ateram substancialmente as estatisticas historicas das agdes, conforme
detalhado na Tabela 5-11 (pagina 82). Desta forma, os diferentes cenarios obtidos
pelo método da Simulacdo de Monte Carlo sdo alterados, que, por sua vez,

influenciam as carteiras 6timas sugeridas pelo model o.

Para exemplificar este efeito, adotou um nivel minimo de retorno (i) de 2.01%
ao periodo (equivalente a um retorno anualizado de 27.00%) e um nivel de confianca
(o) de 95% (aplicavel apenas ao caso do modelo com a medida de risco CVaR), e
entdo observou-se a carteira Gtima sugerida com os parametros da simulagéo eram

alterados. Os outros parametros adotados foram:
e Datainicial: 02/01/2004
e Horizontede Investimento: 21 dias
e Caixalnicial: R$ 50.000
e NUmero de simulagdes: 1.000
e Custodetransacdo (% do valor negociado): 2%
e Taxalivrederisco: 12%

Os dados completos das carteiras obtidas estdo descritos nas duas tabelas a

Seguir:
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S ACOES OPCOES
g2 o | x
E % g [ Cal Cal cCal Cal Cal Call Put Put Put Put Put Put
S o "q')' 5 PETR4 USIM5 VALE5|[PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALE5 VALE5| PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALE5 VALES
E -8 e (14) (16) (26) (30) (43) (47) (14) (16) (26) (30) (43) (47)

[}

[a
0.90 an5os 201%|38%| o o 102/ 0 o0 0 o0 o0 79| 0 0 0 0 0 1023
0.95 ansos 201% |46m| 0 o 1014/ 0 o0 0 o0 o0 1187 0 0 0 0 0 1014
1.00 anSOS 201% |524%| 0 1579 0 | 0 0 0 34 0 0| 0 0 0 159 0 0
0.90 an7os 201% |603%| o0 o 10| 0 0 0 0 0 2200 0 0 0 0 0 1000
0.95 an7os 201% |355% | 26 0 1017 0 0 0 0 0 0 1394689 37 0 0 0 1018
1.00 an7os 201%85%| o o 93| 0 o0 0 0 0 1434| 0 0 0 0 0 973
0.90 angos 201% |1060%5| 0 o 91| 0 o0 0 o0 o0 503 0 0 0 0 0 91
0.95 angos 201%|804%| 0 o 98| 0 o0 0 o0 o0 38| 0 0 0 0 0 978
1.00 angos 20% |130%| 0 o0 95| 0 o0 0 0 0 294 0 0 0 0 0 95
0.90 arllis 205% |256% | 0 o 1087 0 o0 0 o0 0O 0| 0 0O 0 0 0 1037
0.95 a;is 201%|268%| 1 o 1035/ 6 o0 0 o0 0 0] 0 0 0 0 0 1034
1.00 a;is 226% |46%| 0 o 1014/ 0 0 0 o0 o0 0| 0 0 0 0 0 1014

Tabela 8-6: Carteiras 6timas obtidas pelo modelo com a medida de risco CVaR, fixando-

se um nivel minimo deretorno de 2.01% ao periodo e um nivel de confianca de 95%.
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B ACOES OPCOES
< | 8 «
S|z 2|0
E % 5 (% Call Call Call Call Call Call Put Put Put Put Put Put
‘6 o "q')' e PETR4 USIM5 VALE5|[PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALE5 VALE5| PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALE5 VALES
E -8 o g (14) (16) (26) (30) (43) (47) (14) (16) (26) (30) (43) (47)

[}

[a
0.90 miszw%o&m 1139 257 4%| 0 0 0 ©0 0O 0| 1 118 0 0 o0 87
0.95 aiszm% 028% |1282 246 437 | 0 o o0 o0 o0 o | o 0o 0 195 0 161
1.00 a;ls 201% |055% | 711 441 5155 0 o0 0 0 0 O | 99 58 0 0 0 42
0.90 a;;s 201% |088% | 377 119 648 [2102 0 312 0 179 o | o o 0 1119 0 88
0.95 ag;g 201% |074% | 411 31 743 (2262 0 31 0 o0 o0 | 0 82 0 15 0 269
1.00 m;SZM% 18% | 191 112 8501041 0 ©0 o0 111 o | o 1 0 0 o0 315
0.90 a;LS 201% |092% | 535 66 569 (2980 0 97 0 35 0| 0 0 0 72 0 3%
0.95 a;ls 201% | 110% | 631 125 418 [3515 0 321 0 383 0 | 0 0 0 1142 0 430
1.00 aéis 201% |301% | 273 144 683 |1481 0 431 0 368 0| 0 0 0 1028 0 0
0.90 J; 201% | 016% (1162 300 39%6| 0 0 0 0 0O 0| 0 0 0 75 0 616
0.95 Jé 201% |016% | 1128 276 46| 0 o o0 o0 0 o0 | 1 0 0 64 0 645
1.00 a;is 201% |066% | 444 599 40| 0 o o0 o0 o0 o0 | 0 59 0 942 0 534

Tabela 8-7: Carteiras 6timas obtidas pelo modelo com a medida de risco variancia,

fixando-se um nivel minimo deretorno de 2.01% ao periodo.
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ANEXO E: Analise de sensibilidade — efeito do nivel de
significancia do calculo do CVaR na alocacao 6tima das

cartaras.

O nivel de significancia (o)) determina qual o percentil da distribuicdo de
retornos gque sera utilizado para o caculo do CVaR, conforme a conceituacéo da

secdo 3.1.3 (pagina43).

Para andlisar o efeito deste pardmetro nas aocagfes das carteiras 6timas
sugeridas, fixaram-se trés niveis minimos de retornos (u=1.46%, u=2.28% e
u=3.14%) e entdo as carteiras otimas foram calculadas, aternando-se os valores de

95%, 97% e 99% para o nivel de confianga. Os outros pardmetros adotados foram:
e Datainicial: 02/01/2004
e Horizontedelnvestimento: 21 dias
e Caixalnicial: R$ 50.000
e NUmero de simulagdes: 1.000
e Custodetransacao (% do valor negociado): 2%
e Taxalivrederisco: 12%
e Fator dedecaimento EWMA: 1.00
e Periodo dedados utilizados: 5 anos

Os resultados obtidos estéo descritos na tabela a seguir:
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c
o | & o
g g) o] Call Cal  Call Call Call Call Put Put Put Put Put Put
5 ) L>) PETR4 USIM5 VALE5|PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALES VALES5| PETR4 PETR4 USIM5 USIM5 VALES VALES
nd E (14) (16) (26) (30) (43) (47) (14) (16) (26) (300 (43 (47
2
z
1.46% | 95% | 4.44% | 0 1497 61 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1497 0 61
1.46% | 97% | 3.88% 0 0 1023 0 0 0 0 0 81 0 0 0 0 0 1023
1.46% | 99% | 3.96% 0 0 1022 0 0 0 0 0 114 0 0 0 0 0 1022
2.28% | 95% [ 564% | 0 1573 0 0 0 0 528 0 0 0 0 0 1573 0 0
2.28% | 97% | 4.90% 0 0 1012 0 0 0 0 0 473 0 0 0 0 0 1012
2.28% | 99% | 5.02% 0 0 1010 O 0 0 0 0 517 0 0 0 0 0 1010
3.14% | 95% | 6.96% 0 1551 0 0 0 0 1129 0 0 0 0 0 1551 0 0
3.14% | 97% | 6.00% | 0O 0 1000 O 0 0 0 0 891 0 0 0 0 0 1000
3.14% | 99% | 6.14% 0 0 998 0 0 0 0 0 947 0 0 0 0 0 998

Tabela 8-8: Carteiras Gtimas obtidas pelo modelo com a medida de risco CVaR,

variando-se o nivel de confianga.

Os resultados obtidos foram consistentes entre si: por mais que o CVaR

calculado sgja diferente, o posicionamento do investidor (representado pelo perfil do

payoff obtido em funcdo do preco da acdo) em cada ativo € bastante semelhante.

Como podemos notar pelos dados da tabela acima, em todos os casos em que o

modelo sugere 0 posicionamento em alguma agdo, ele também sugere a compra de

puts que tém como objeto esta mesma agdo, na mesma quantidade. Dessa forma o

investidor esté totalmente protegido contra quaisgquer quedas no preco da acdo que

ultrapassarem 0 preco de exercicio da put. Nestes casos, 0 resultado do

posicionamento do investidor neste ativo (composto pelo posicionamento da acéo e

nas opgdes derivadas) sempre tera sua perda limitada ao custo da compra das puts.
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Em aguns casos 0 modelo também sugere uma compra de calls. Com esta
alocacdo, os ganhos obtidos pelo investidor, caso 0 prego da acéo supere o preco de
exercicio dacall, sdo alavancados.
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